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Tornalama, tarihteki en eski ve gilinimiizde de en sik kullanilan talagli imalat
yontemlerinden biridir. Tirlama kesici takim ve is pargasi arasindaki kuvvetler
sebebiyle olusan istenmeyen bir titresim tlirlidiir. Talagh imalatta karsilagilan ve
tezgahlar icin en yikici titresim tiirii olan tirlama titresimleri, i pargasina, kesici
takima ve tezgahlara zarar verebilmektedir. Tornalamada akilli veriye dayali tirlama
tespit yontemlerindeki son gelismelere ragmen, ¢ogu calismada farkli sinif kosullari
icin dengeli egitim veri setleri oldugu varsayilmaktadir. Bununla birlikte, tirlama
goriilen sinyallerin toplanmasi genellikle zor ve pahalidir, bu durum dengesiz egitim
veri setlerine sebep olmaktadir. Bu tez kapsaminda gercek egitim verilerine ek olarak
dengesiz veri setlerindeki veri dengesizligini gidermek i¢in derin 6grenmeye dayali
bir tirlama tespit yontemi dnerilmektedir. Veri setlerindeki basta tirlama verisi olmak
iizere veri eksikligini gidermek amaci ile tirlama tespiti calismalarinda ilk kez bir
boyutlu kosullu ¢ekismeli tliretken aglar kullanilmistir. Tornalama verileri kolayca
sisteme entegre edilebilen bir sensor yardimi ile yapilmistir. Deneyler kapsaminda
toplanan verilerdeki giiriiltii etkilerini gidermek i¢in tirlama tespit caligmalari
kapsaminda ilk defa CEEMDAN sinyal ayristirma algoritmasi kullanilmigtir. Farkli

senaryolar halinde iiretilen sentetik verilerin giivenilirligini arastirilmistir. Sonuglar



1s1nda tiretilen sentetik verilerin ve CEEMDAN algoritmasinin tirlama tespitine olan

katkilar1 ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Kendini yenileyen tirlama, tornalama, derin 6grenme, kosullu
cekismeli iiretken aglar, uyarlanabilir giiriiltii ile tamamlanmis toplu ampirik mod
ayristirma
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ABSTRACT

Master of Science

INTELLIGENT CHATTER DETECTION IN TURNING OPERATIONS WITH
IMBALANCED DATA USING CONDITIONAL GENERATIVE
ADVERSARIAL NETWORKS
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Turning is one of the oldest and most frequently used machining methods in history.
Chatter is an undesirable type of vibration caused by the forces between the cutting
tool and the work piece. Chatter vibrations, which are the most destructive vibration
type for machines, can damage the work piece, cutting tool and machines during the
machining process. Despite recent advances in smart data-driven chatter detection
methods in turning, most studies assume balanced training datasets for different class
conditions. However, chatter signals are often difficult and expensive to collect,
resulting in unstable training datasets. In this thesis, in addition to real training data, a
deep learning-based chatter detection method is proposed to eliminate data
imbalance problems. For the first time, one-dimensional conditional generative
adversarial networks are used in chatter detection in order to eliminate the lack of
data in the datasets, especially the chatter data. Turning data is obtained with the help
of a sensor that can be easily integrated into the system. The CEEMDAN
decomposition algorithm is used for the first time within the scope of chatter
detection studies in order to eliminate the noise effects in the data collected within

the scope of the experiments. The reliability of synthetic data produced in different
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scenarios is investigated. In the light of the results, the contributions of the synthetic

data and the CEEMDAN algorithm to the detection of chatter are presented.

Keywords: Regenerative chatter, turning, deep learning, conditional generative
adversarial network, Complete ensemble empirical mode decomposition with
adaptive noise
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1. GIRIiS

Talasli imalat, tiim endiistrilerde en ¢ok kullanilan imalat siire¢lerinden biridir. En
yaygin olan formlar1 ve tornalama ve frezelemedir. Tornalamada donen bir is
parcasindan talas kaldirmak icin sabit bir kesim aleti kullanilir. Frezelemede ise
monte edilmis is parcasindan talas kaldirmak icin donen bir kesim pargasi bulunur.
Daha basarili sonuglar ve tekrarlanabilirlik elde etmek i¢in CNC cihazlar

gelistirilmistir.

Bu bulus ¢ikis zamanima gore biiyiik bir adimdi, ancak yillar i¢inde bu sistemleri
daha akilli hale getirmek i¢in oldukca az iyilestirme yapilmistir. CNC ile islemeyi
verimli ve gilivenli hale getirebilmek ic¢in silire¢ izleme ve silire¢ iyilestirme
yaptlmalidir. Otomatik silire¢ izleme ve iyilestirme yapabilmek i¢in sensor
sinyallerini anlamay1 ve yorumlamay1 saglayacak bazi metotlar ve algoritmalar
gereklidir. Bu metotlar ve algoritmalar ile otomotiv, savunma, medikal gibi
endistrilerde kullanilan talagh imalat yontemlerinin isleme kalitesinin arttirilmasi,
takim Omiirlerinin uzatilmasi amaclanmaktadir. Tirlama titresimleri hemen hemen
tiim kesme islemlerinde mevcuttur ve bu titresimler istenilen iiretkenlige ulasmanin
onilindeki en biiylik engeldir. Rejeneratif tirlama, takim ile is parcasi arasinda asiri
titresim olusturdugundan, zayif yiizey kalitesi, yiliksek aralikli giiriiltii ve takim
asinmasinin hizlanmasina neden oldugu i¢in herhangi bir islem i¢in en zararh
olanidir ve bu da takim tezgdhi Omriinii, islemenin gilivenilirligini ve operasyon

giivenligini azaltir [1].

Bu tez kapsaminda MAZAK Integrex i-200ST 5 eksenli yatay isleme merkezi ile
yapilan deneyler ile toplanan kesim verileri ile derin 6grenme metotlar1 ile yapay
kesim wverileri iretilmesi ve bu veriler ile tirlama tespit caligmalar1 yapilmistir.
Hassas deney ortamlarma gerek duymadan veri toplanmasma olanak sunun ii¢
eksenli ivmeodlger ile veriler toplanmigtir. Stabilite lob diyagramlarina goére elde
edilen tirlama bilgilerinin, sinyal ayristirma ve makine 6grenmesi metotlar1 bulgulari
ile Ortiistiigii gosterilmistir. Bunlara ek olarak, tez kapsaminda {iretilen sentetik

veriler glinlimiizde kullanilan en gii¢lii tiretken derin 6grenme metotlarindan biri olan

1



CGAN ile sentezlenmistir. Ayrica GAN’larda siklikla karsilagilan mod ¢arpismast ve
yakinsamama problemlerine uygulamasi zor olmayan ve oldukca etkili ¢oziim

oOnerileri getirilmistir.

1.1 Tez Amaci ve Motivasyon

Bu tezin baslica amaci, tirlama tespitindeki veri dengesizligi problemine derin
O0grenme metotlar1 yardimiyla ¢6ziim bulmaktir. Bu ¢oziimii ararken kroniklesmis
baz1 derin 6grenme algoritma problemlerine ¢oziim aramak ve bu sirada en giincel

sinyal isleme metotlarindan yararlanmaktir.

Tornalama operasyonunda tirlama tespiti konularinda uzun yillardir c¢aligmalar
devam etmektedir. Geg¢tigimiz yillarda yapilan bir caligmada yapilan yayin sayis1 ve
konularina ait bulgular ortaya konulmustur. 1965-2012 yillar1 arasinda tornalamada
analitik tirlama tahmini konusu ile ilgili yapilan yayin ve yayin konular ile ilgili
bilgiler Sekil 1.1 ‘de, 1946-2012 yillar1 arasinda tornalamada deneysel tirlama tespiti
konusu ile ilgili yapilan yayin ve yaym konular ile ilgili bilgiler Sekil 1.2°de

gosterilmistir.

Analitik tirlama tahmin teknikleri

-

i Yillar SLD | Nyquist | SEA | Toplam
5 28 1960- | 2 1 0 3
s 1970 | |
g : 1971- 2 0 0 2
c 2 1980 | | | |
% :gg(!) 0 1 0 1
: 1991- 3 1 0 A
1 8
@ ! 2000 |
a 6 2001- 22 5 6 33
TOTAL | 29 8 6 43
Stabllite Lob Nyquist Sonlu Elemaniar
Dlyagramlan Graflidert Analizi

Sekil 1.1: Analitik tirlama tahmin tekniklerini iceren yayin sayis1 ve 1965 ile 2012

yillar1 arasinda yapilmis yayilarin 6zetini gosteren tablo [1].

Makinelerde ariza teshisi, makine izleme verileri ile saglik durumlar1 arasindaki
iliskinin izlenmesinde Onemli bir rol oynar. Ayni zamanda, makine saglig
yonetiminde yaygin olarak ilgilenilen bir konu olmustur [2,3]. Geleneksel olarak, bu
iliski deneyim ile ve miihendislerin uzmanlhk bilgisi ile kurulmustur. Tasarim
eniyilemesi i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuclar, yiizey sekillendirilmesiyle

plakanin 6zgiil kinetik enerji sogurma kapasitesinin %56 oraninda arttirilabildigini



gostermektedir. Ornegin, deneyimli bir mithendis anormal bir sese bagl olarak motor
arizalarini teshis edebilir veya titresim sinyallerini analiz etmek icin gelismis sinyal
isleme yontemlerini kullanarak makine arizalarini tespit edebilir. Ancak miihendislik
senaryolarinda, makine kullanicilar1 bakim dongiisiinii  kisaltmak ve teshis
dogrulugunu iyilestirmek i¢in otomatik bir yonteme ihtiya¢ duymaktadirlar. Ozellikle
yapay zeka ile ariza teshis prosediiriiniin, makinelerin saglik durumlarini ve
arizalarint otomatik olarak algilayacak ve taniyacak kadar akilli olmasi

beklenmektedir.

Deneysel tirlama tespit teknikleri

Sinyal Talag Yapay Topl
n Vi isieme | Analizi Zeka | oo
- 64 1541 : : ! !
w 50 1 0 0 1
s, 1950 | |
o X 1951 0 0 0 0
n 1960
c . 1961 2 0 0 2
> W 1970
© - t
> 1971 3 0 1 1
c - 1980
= 1961 8 1 0 9
a - 1990
® . 6 10 1991 16 4
> ! § 0 20
2001 4 5 5 44
Sinyal Igleme Talag Analizl Yapay Zeka 2012 !
TOTAL 64 6 | 10 80

Sekil 1.2: Deneysel tirlama tespit tekniklerini igeren yayin sayist ve 1946 ile 2012

yillar1 arasinda yapilmis yayilarin 6zetini gosteren tablo [1].

Akillr ariza teshisi, ANN gibi makine 6grenimi teorilerinin uygulamalarini ifade
etmektedir. ANN, SVM ve DNN makine ariza teshisi i¢in umut verici yontemlere
baz1 orneklerdir [4,5]. Bu tlir yontemler, miihendislerin deneyim ve bilgisinden
yararlanmak yerine teshis bilgilerini uyarlamali olarak Ogrenmek i¢in makine
O0grenimi teorilerini kullanir. Akilli ariza teshisi Ozellikle, toplanan veriler ve
makinelerin ariza durumlart arasinda otomatik olarak koprii kurabilen modeller

olusturmay1 amaglamaktadir.

Son yillarda makine 6greniminin gelisimi ile akilli ariza teshisi konusu akademik
arastirmacilarin  ve endiistri miihendislerinin biiylik ilgisini ¢ekmistir [5,6,7].
Arastirmaya dayali olarak ariza teshisinde makine Ogrenimi metotlar1 kullanan
yayinlarin sayist Web of Science verilerine gore belirlenmistir. Bu veriler Sekil

1.3’te gosterilmistir.
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Sekil 1.3: Makine Ogrenimini kullanimi ile makinelerde akilli ariza teshisinin

gelistirilmesi ve kilometre taslar1 [2].

Yapay zekd uygulamalarin1 gelismesi ile hata tespiti ve Ozellikle tirlama tespiti

alanlarinda bir¢cok ¢alisma yapilmistir. Hata teshisi, tirlama tespiti ve sentetik veri

iiretimi alanlarindaki calismalar incelenmistir. Bu ¢alismalar ilerleyen boliimlerde

sunulmustur. Ozellikle tirlama tespitinde sentetik veri {iretimi konusunda biiyiik bir

bosluk bulunmaktadir. Rulmanlarda, rotorlarda ve disli kutular1 gibi araglardaki hata

tespit yaklagimlarinda, derin 6grenme ile sentetik veri iiretimi olduk¢a yaygin iken

tirlamada ayni durum s6z konusu degildir. Bu yiiksek lisans tezinin motivasyonu

asagidaki gibi siralanabilir;



e Tirlama tespitinde, veri setlerindeki veri dengesizligi en 6nemli sorunlardan
biridir. Bu sorun derin 6grenme metotlari ile ¢oziilebilir fakat bu alanda yeteri

kadar ¢aligsma bulunmamaktadir.

e Sinyal ayristirma yontemlerinde yillar icinde cok Onemli gelismeler
yasanmustir. Fakat tirlama tespiti konusunda halen eski sinyal ayristirma

yontemlerinin kullanimi yaygindir.

e Sentetik veri tiretiminde genellikle goriintii veya sinyalin orijinal halinden
uzaklagmis, bazi islemlerden gecirilmis halleri girdi olarak kullanilmaktadir.
Sinyallerin ham hallerini girdi olarak kullanarak sinyal karakteristigi

korunmasi zahmetli oldugu i¢in diger yontemlere gore geri planda kalmistir.

1.2 Tezin Literatiire Katkilari

Yukarda soézii gecen problemlere ¢oziim getirme amaciyla yapilmis caligmalar
sonucunda literatiire, torna tezgahlarindaki tirlama tespitindeki veri esitsizligine
yonelik sentetik veri iiretimi yaklasimi, bu tezin yazildig1 asamada bir ilk olarak
kazandirilmistir. Bu tezin halihazirda var olan c¢alismalardan farkli olarak sundugu

katkilar agsagida verilmistir.

e (Calisma kapsaminda kullanilmig tiim veriler deneyler ile toplanmistir.
Simiilasyon verisi kullanilmamistir. Bu sayede ger¢ek hayattaki kullanimin

onlinii agmaktadir.

e Tirlama tespitinde ilk kez CEEMDAN sinyal ayristirma algoritmasi
kullanilmistir.  Alinan olduk¢a 1iyi smiflandirma sonuglari sayesinde
CEEMDAN  algoritmasimin  tirlama  sinyallerinin  ayrigtirllmasinda

kullanilabilecegi kanitlanmustir.

e Tirlama tespitindeki veri dengesizligine ¢oziim getirmek i¢in literatiirde ilk
kez bir boyutlu sinyal girdisi olan kosullu ¢ekismeli {iiretken aglar

kullanilmistir.






2. ON BILGI VE LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Tornalama ve Torna Dinamikleri

Tornalama islemleri genellikle is parcasinin dondiiriildiigii bir torna tezgahinda
gergeklestirilir. Aksi simetrik pargaya istenen sekli vermek icin iki eksenli bir kizaga
monte edilmis bir kesici u¢ is parcasindan talag kaldirir. Torna tezgahinin sematik

gosterimi Sekil 2.1°te verilmistir.

Torna basi

Kesici takim
Kater

Punta bashg:

is mili

is pargasi
Capraz kizak

=

Is pargasimin son sekli hem i¢c hem de dis 6zellikler igerebilir. Torna, bir teknisyenin

Araba

Sekil 2.1: Torna tezgahinin temel elemanlar1 [8].

stirgliyli kontrol ettigi manuel sekilde veya talas kaldirma sirasindaki pozisyonlarin
bir bilgisayar ile belirlendigi CNC seklinde olabilir. Par¢a programi istenen is
parcasinin boyutlarina dayalidir ve tipik olarak bilgisayar destekli tasarim/bilgisayar

destekli tiretim yazilimi (CAD/CAM) kullanilarak gelistirilmistir.

Takim ve is pargasi rijit olarak kabul edilecek olursa Sekil 2.2 dik kesim
operasyonunu gostermektedir. Burada F kesme kuvveti, F’in normal ve tegetsel

komponentleri sirasi ile F, ve F,’dir.



Besleme yonu

Besleme yonu

—_— —
I hm

~ A.I
=
s

Talas alani

Sol taraftan goriinim

Sekil 2.2: Kesme kuvveti ve bu kuvvete ait normal ve tegetsel komponentler dik

kesme operasyonu i¢in gosterilmistir [8].

Genel olarak, kesme kuvveti vektorii, hat boyunca {iciincii bileseni igerir ancak
ortogonal (diizlemsel) igslem, silire¢ dinamiklerini tanimlamamiz i¢in yeterlidir. Sekil
ayrica (1) ortalama talas kalinligim h,, ya da resimde goriilen karsiya alma islemi
icin devir basia komut verilen ilerleme ve (2) F ve F, arasindaki kuvvet agisi, ’y1
tanimlamaktadir. Bu islemin yandan gorlinligii talas genisligini gosterir, b. Talag
kalinlig1 ve talas genisligi birlikte kaldirilacak malzeme miktar1 alani tanimlar, 4 =
bh,, Bu siirece baglh katsay1, [9]'da 6zgiil (veya birim ¢ip alani basina) kuvvet, K
olarak adlandirilir ve sunlara baghdir: is par¢ast malzemesi, takim geometrisi, daha

az Olc¢iide kesme hiz1 (donen is parcasinin ¢evresel hizi) ve talas kalinligi.
F = K,A = K;bhy, (2.1)
Normal ve tegetsel bilesenler, F, ve F;, F kullanilarak ifade edilebilir ve kuvvet agist:

F, = cos (B)F = cos (B)Ksbhy, = kybhy, (2.2)

F, = sin (B)F = sin (8)K.bhy, = kibhp, (2.3)

Kesme kuvveti katsayilarmin k,, ve ki tanimlandigi yer K; ve [ ile burada
tanimlanmistir. Bu katsayilari elastik temelli hesaplamaya yonelik c¢abalar devam
etse de ve plastik malzeme 6zellikleri, bunlar karakterize etmek i¢in kullanilan ortak
bir yaklasim siirece bagl degerler, bilinen kesme kosullarini belirlemek ve 6lgmektir.

Takim dogrudan bir kesme kuvveti dinamometresine monte edilmisse Sekil 2.3’de
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gosterildigi gibi ve b ve hm degerleri biliniyorsa, dl¢iilen kuvvet Denklemler 2.2 ve
2.3 yeniden yazilarak katsayilar1 belirlemek i¢in bilesen degerleri kullanilabilir, k,, =

E,/ bhy, ve ky = Fi/ bhy, dir. k,, k. ve K i¢in birimler N/mm?'dir.

Sekil 2.3: Kesme kuvveti ve bu kuvvete ait normal ve tegetsel komponentler dik

kesme operasyonu i¢in gosterilmistir [8].

Belirli bir uygulamaya 6zel olan bazi se¢ilmis 6rnek K degerleri Cizelge 2.1°de

verilmistir.

Cizelge 2.1: Secilen is pargasi malzemeleri i¢in temsili K¢ degerleri [9].

Malzeme K, (N/mm?) Malzeme K (N/mm?)
Gri dokiim demiri 1500 Ni bazli Inconel X 3400

1020 karbon ¢eligi 2100 Ni bazli Udimet 500 3500

1035 karbon ¢eligi 2300 Co bazli L605 3500

1045 karbon ¢eligi 2600 Ti6Al4V 2000

302 paslanmaz ¢elik 2700 Al 7075-T5 850
4140/5140 alasim ¢eligi 2800 Al 6061-T6 750




2.2 Tirlama

Tirlama ilk olarak Taylor tarafindan 1800’lerde, talagh {iretiminin bir sinirlamasi
olarak tanimlandi. 3/4 gii¢ yasasi kesme kuvvet modeli tiiretilmis ve tirlamanin
“teknisyenin yasadig1 tiim sorunlardan en belirsiz ve hassas olanidir" [1,10]. Arnold
bir takimin kesim sirasinda maruz kaldigi sayisiz etkiyi inceledi ve tirlamay1
olusturan mekanizmalarin ve belirtilmis kesme kuvvetlerinin hizin bir fonksiyonu
oldugunu gosterdi [11]. Tirlama titresiminin en 6nemli karakteristigi dis periyodik
kuvvetler tarafindan indiiklenmedigi aksine, onu var eden ve siirdiiren kuvvetler,

titresimli islemin (dinamik kesme islemi) kendisinden kaynaklanmasidir.

Tirlama ilk defa Tobias ve Fishwick ve Tlusty ve Polacek tarafindan kesim
islemlerindeki istikrarsizliktan dolayr anlasilmigtir [12,13]. Dinamik kesim
kuvvetlerinin etkiledigi titresimler tarafindan etkilenen talasg kalinliginin, titresim
genligini arttirdig1 gozlemlenmistir ve bu fenomene yenilenebilir tirlama denilmistir.
Ayrica kesim kalinliginin kesim islemi kararliligindaki anahtar parametre oldugu da
gbzlemlenmigtir. Tlusty ve Polacek bir kararlilik kosulu sunmustur [13]. Bu ¢oziim
kesme kuvvetleri ve yapisal dinamikleri ¢ozerek yaklasik yalnizca bir yone, yani
talas kalinlig1 yoniine ve bdylece sadece tek boyutlu bir siire¢ i¢in gegerlidir. Tobias
ve Meritt dinamik tepkinin modellemesi, yapisal yonlerini ve tirlamanin kararlilik
limitlerini hakkinda ¢aligmalar yiirtitmiislerdir [14,15]. Bu ¢aligmalar yalnizca kesme
kuvveti yoniiniin sistem dinamiklerinin ve talas kalinliginin zamanla degismedigi dik

kesim i¢in gegerlidir.

Tornalama prosesinde dinamik sertlik/rijitlik eksikliginden kaynaklanan ti¢ farkli
titresim mevcuttur [16]. Bunlar serbest, zorlanmis ve kendinden tahrikli
titresimlerdir. Serbest titresimler, disli, rulman ve mil yatagr gibi makine
elemanlarinin montajlarindaki dengesizlikten olusan sok ve zorlamali titresimlerden
meydana gelmektedir. Serbest ve zorlanmis titresimler kolayca tanimlanabilir ve
ortadan kaldirilabilir. Fakat kendinden tahrikli tirlama titresimleri, karmasik dogalar
geregi halen tam olarak anlasilabilmis degillerdir. Bu titresim tiirleri tiim talash

imalat prosesleri i¢in en tehlikeli titresim tiirleridir.

Kendinden tahrikli titresim tiirleri genel olarak birincil tirlama ve ikincil tirlama
olarak tanimlanmaktadir [17]. Birincil tirlama takim-is parcasi arasindaki siirtiinme,

termo-mekanik etkiler veya mod birlestirmeden kaynaklanmaktadir. Ikincil tirlama
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ise, is pargast iizerindeki dalgali ylizeyin yenilenmesinden kaynaklanmaktadir.
Rejeneratif titresim diger tiim titresimler arasinda en yikict olanidir. Yenilenebilir
tirlamanin 6nden tespiti ve engellenmesi icin bir¢ok caligma yapilmistir. Bir¢ok
aragtirmaci aktif veya pasif kontrol stratejileri ile tirlamay1 kontrol etmeye ¢alistilar.
Tirlama analiz siireci, tirlama kararlilik tahmini ve tirlama tespiti olduk¢a karmasik
konulardir ve tornalama, frezeleme ve delme gibi talagh imalat iglemleri i¢in ayr1 ayri

incelenmelidir.

Tirlamanin sebep oldugu birgok problem ve zarar bulunmaktadir. Bu zararlar tiretim
zamanlarinda uzamalara, takim ve makine Omiirlerindeki kisalmalara sebebiyet
verebilir. Sekil 2.4’te bu calisma kapsaminda yapilan deneyler sirasinda g¢ekilmis,
tirlama sonucunda olugsmus istenmeyen bir kesim yiizeyi gosterilmistir. Tirlamanin

sebep oldugu baslica agsagidaki gibidir;
e Uretim veriminde 6nemli kisitlamalara sebep olur.
o Kotii ylizey kalitelerine yol agar [18].
e Ekstra malzeme atiklar1 olusmasina neden olur.

e Kesici takim ve tezgahta tahribata sebep olur [19].

e Istenmeyen giiriiltiilere yol acar.

Sekil 2.4: Tirlama sonucunda olugmus, istenmeyen bir kesim yiizeyi.
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2.3 Tornalamada Yenileyici Tirlama

Rijit takim varsaymmini kaldirirsak, kesme kuvvetinin kesici takimda sapmalara
neden olacagi agiktir. Aletin sertlifi ve Kkiitlesi oldugu icin titreyebilir. Takim
malzemeyi kaldirirken titresiyorsa, bu titresimler is parcasi yiizeyinde dalgali bir
profil olarak kalir. Sekil 2.5 is parcasi yiizeyi ile ilk darbenin takimin titresmeye
baslamasina ve normal yondeki salinimlarin is pargasina kopyalanmasina neden

oldugu abartil1 bir gériiniimii gostermektedir.

/1]

—
-
~

L
© B

)

Sekil 2.5: Tornalamadaki tirlamanin abartili bir gésterimi [8].

Is parcas1 ikinci devrine basladiginda, titresimli takim ilk devir sirasinda iiretilen
dalgali ylizeyle karsilasir. Bu nedenle, herhangi bir andaki talas kalinligt hem o
andaki takim sapmasina hem de 6nceki devirden itibaren is parcasi yiizeyine baglidir.
Takimin titresimi bu nedenle, Denklem 3.1'e gore, kuvvet talag kalinligiyla orantili
oldugundan degisken bir kesme kuvveti verecek olan degisken bir talas kalinligina
yol agar. Kesme kuvveti, mevcut takim sapmasini yonetir ve ardindan sistem geri
bildirim sergiler. Bagka bir deyisle, mevcut davranig dnceki davranisa baghdir yani

sistemin bir hafizasi1 vardir.



Modelleme acisindan bakildiginda, "dalgaliligin yenilenmesi", talas kalinlig
denkleminde zaman gecikmeli bir terim olarak goriiniir. Sekil 2.6, soldaki yiizeyin
onceki devirde tiretildigi ve takimin sagindaki yiizeyin (devir bagina ortalama
ilerleme ile ofset) salinimli takim tarafindan kesildigi tornalama isleminin agilmis bir
goriiniimiinii gostermektedir. Sadece talag kalinlig1 iizerinde en dogrudan etkiye
sahip olan normal yo6ndeki, y (kesimin disindaki pozitif yon) titresimler dikkate

alinacaktir.

/l/

-

Onceki tur m

h,
Sekil 2.6: Bir 6nceki devirdeki ylizeyden tornalama tasviri [8].

Zamana bagli, anlik talas kalinligi, h(t), Denklem 2.4 kullanilarak belirlenir.

h(t) = hm +y(t — 1) — y(¢) (2.4)

Bir onceki devirde, y(t — 7), T 'nun bir doniis zamani oldugu daha biiyiik pozitif
titresimin artan bir talas kalinlig1 verdigi (yani, mevcut talasin daha kalin olmasi i¢in
daha az malzeme cikarildig1) goriilmektedir. Ote yandan, daha biiyiik pozitif akim
titresimi y(t) daha ince bir talas ortaya cikarir. Sekil 2.7°de gosterilmistir. Devir
bagina ortalama ilerlemeye, mevcut sapmaya ve is parcasinin dnceki devri sirasindaki

(aletin solundaki) titresime baglidir.

Bir gecisten digerine yiizey dalgalanmasi arasindaki bagil fazlama, kuvvet
degisiminin seviyesini ve islemin kararli m1 yoksa kararsiz (tirlama) mi oldugunu

belirler. Sekil 2.8 ve Sekil 2.9 iki olasilig1 gdstermektedir.

13



Sekil 2.7: Anlik talas kalinlig1 hesabin1 gosteren sema [8].

ha(1)

Sekil 2.8: Devirler arasindaki yiizey dalgalanmasi aym fazdadir. IThmal edilebilir

talas kalinlig1 degisimi elde edilir [8].

Sekil 2.9: Devirler arasinda daha az elverisli faz iliskisi, 6nemli talag kalinlig

varyasyonu vardir [8].
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Sekil 2.8’de iki devir arasindaki dalgali yilizeyler ayn1 fazdadir. Bu nedenle, malzeme
kaldirma sirasinda titresim mevcut olsa bile, talas kalinligr degisimi (iki egri
arasindaki dikey mesafe) ihmal edilebilir ve kayda deger bir kuvvet degisimi yoktur.
Bu, daha biiyiik talas genisliklerinde dengeli kesme saglar. Takimin dogal
frekansinda titresme egiliminde oldugu gbéz Oniine alindiginda, is parcasi doniis
frekansini (is mili hiz1) takimin dogal frekansiyla eslestirmenin bu tercih edilen
"fazda" duruma yol agacagi sezgiseldir. Ancak bu, sistemi dogal frekansinda
stirmekten kacindigimiz geleneksel rezonans anlayisimiza dayali olarak sezgiseldir.
Sekil 2.9, talag kalinliginda 6nemli bir degisimin oldugu daha az elverisli bir faz
iligkisini gostermektedir. Bu, kuvvet degisimleri ve miiteakip takim sapmalari
nedeniyle dnceki duruma gore daha kiigiik talas genisliklerinde kararsiz kesmeye yol

acar.
2.4 Yenileyici Tirlama Altinda Tornalama Dinamikleri

Takim tezgahi dinamikleri kararlilik analizler ve siire¢ kontrolii i¢in uzun yillardir
onemli bir konu olmustur. Takim dinamiklerinin siirecin tirlama kararlilig
analizlerinde ©nemli bir etkisi vardir. Kararsizlik tahmini i¢in hangi ydntem
kullanilirsa kullanilsin, en giivenilir sonuglar yapmin dinamigi ve kesim siireci
arasindaki ortaklik ile alinabilmektedir. 1990 yillar1 dncesinde yapilan erken tirlama
aragtirmalar1 hiz, besleme ve kesme derinligine yogunlasmislardi. Fakat bu modeller
takim tezgahi dinamiklerini ifade edebilecek kabiliyette degillerdi. Bu nedenle de
dogruluk oranlar diisiiktii. Ancak son birka¢ yilda (1990'lardan sonra), diger yeni
siire¢ sOniimlemesi, takim asinmasi, takim geometrisi, makine bilesenlerinin sertligi,
alet ve is pargast dinamik modellere dahil edilmistir. Bu yeni dinamik modeller,
takim  tezgdh1  sisteminin  gercek  dinamik dogast ve  tornalamanin

stabilizesini/kararsizligini1 tahmin etmede daha dogru sonuglar vermistir.

Yenileyici tirlama titresimleri metal kesim siireci ve tezgah arasindaki etkilesimden
dogar ve maksimum talas kaldirma orani i¢in biiyiik bir engel teskil etmektedir. Sekil

2.10’da tezgah ile kesim islemi arasindaki etkilesim modellenmistir.

Takim parametreleri m, k ve ¢ sirasiyla kiitle, sertlik ve sonlimleme katsayilaridir. V
ise ig parcasinin kesim hizini ifade etmektedir. Burada x(t) su anki doniisteki dalga

sayisidir. x(t-T) ise dnceki islemde iiretilmis dalga sayisini ifade eder.
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Sekil 2.10: Tezgah ile kesim islemi etkilesimi.
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Sekil 2.11: Yenilenme mekanizmasi sematik gosterimi [8].

A
) Takim =% &

Tornalamada tirlama olusumunu yoneten en énemli faktor bir dnceki doniisteki x(t-
T) ve su anki déniisteki x(t) dalgalar arasindaki faz kaymasi (y)’dir. iki dalga aym
fazda ise (y=0), is parcas1 lizerindeki dalgalanmalar biliylimeyecek ve talag kalinlig
varyasyonu oldugu i¢in siire¢ sabit kalacaktir. Tornalama sisteminde enerji transferi
acisindan bakildiginda, tirlamanin baslangici, istikrar esigi olarak kabul edilebilir.
Faz kaymas1 olmadiginda sistemde fazla enerji yoktur ve durum kararl bire kesim ile
sonuclanir. Ancak dalgalar fazinda olmadiginda (theta=0), kesici takima verilen
enerji nedeniyle is parcasi tizerindeki dalgalanmalar biiylir ve harcanan enerji, verilen
enerjiden daha azdir. Bu, sonunda kararsiz bir kesme islemiyle sonuglanir. Bu
titresimler altinda talas kalinlig: siirekli degisir ve bu da dinamik dogal modlardan
birine yakin bir frekansta kesme kuvvetleri ve sistemi daha da tahrik eder. Tirlama,
bu titresimlerle iliskili giirtiltiiden, kesim ylizeyindeki tirlama isaretlerinden ve
tornalama sirasinda {tretilen talaglarin gorliinimiinden tanmabilir. Tirlamali bir

sekilde talagh isleme, takimin ya da baska tezgah parcalarinin kirilma ihtimali oldugu
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icin neredeyse kabul edilebilir degildir [20]. Bunun sebebi ylizeydeki tirlama izleri
ve kesme kuvvetlerindeki biiylik pik degerleridir. Tirlama sinirlayici bir faktordiir,
makine kapasitesinin altinda talas kaldirma oram1 ve dolayisiyla makinenin

iiretkenligini azaltir.

Dinamik tirlama modeline ait parametrelerin belirlenmesi gii¢ bir istir. Tornalama
islemi dinamiklerini tanimlayan analitik ifadeleri formiile etmek i¢in temel olarak iki
yaklasim vardir [12]. Ilki, uygun formdaki artimli kesme kuvveti denklemlerini
belirlemek ve bu ifadelerin katsayilarinin degerlerini kararli durum kesme
testlerinden [21,22] veya deneysel olarak tiiretilmis kararlilik ¢izelgelerine fit ederek
tiiretmek [23,24] veya ifadeleri dinamik/titresimli kesme testlerinin sonuglarina fit
ederek olmustur [25,26]. Cok cesitli kesme kosullarinin arastirilmasi gerekiyorsa,
kararli durum testlerini kullanmak ¢ok daha basittir. Tornalama, borlama, frezeleme
ve delik delme icin birlesik bir matematiksel model sunulmustur [27]. Bu
genellestirilmis model, ISO standartlarina gore bu c¢oklu kesme islemlerinin
takim/kesici geometrilerini igerir ve egik mekanigi dikkate alarak kesme kuvvetlerini
tahmin eder. Model olduk¢a umut vericidir ¢iinkii birden fazla operasyon igin

birlesik tirlama kararlilig1 yasalar1 gelistirmek i¢in bile kullanilabilmektedir.

Etkili talas acis1, bosluk agis1 ve anlik kesme yonii gibi degisen kesme kuvvetlerini
etkileyen bir dizi parametre vardir. Ancak dinamik kuvvetleri en ¢ok etkileyen
faktorleri belirlemek i¢in, metal kesmenin temel mekaniginin dikkate alindigi ve
Meritt [15] tarafindan tiiretilen kesme islemi modeline dayanan titresimli torna
stirecini tanimlayan ikinci bir yaklasim bulunmaktadir. Bu ikinci yaklasimda, kesme
kuvveti degisimleri, takimin c¢evrimsel hareketi sirasinda herhangi bir noktadaki
toplam kuvvet dikkate alinarak ve kesme parametrelerinin ve takim geometrisinin
anlik degerlerine tekabiil edecek sekilde belirlenir. Bu ikinci yaklasima dayali olarak,
tirlama isleminin tam dinamiklerini ve tornalama isleminin tirlama kararlilik

tahminini temsil eden bir matematiksel model formiile edilmistir.

Esnek bir alet ve nispeten rijit i parcasi ile tek serbestlik dereceli ortogonal
tornalama islemini dikkate alan matematiksel bir model Sekil 2.12°de gosterilmistir.
Model, atalet kuvveti, soniim kuvveti, yay kuvveti ve kesme kuvveti gibi fiziksel

sisteme etki eden cesitli kuvvetleri igermektedir.
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Sekil 2.1: Tek serbestlik dereceli ortogonal tornalama modeli [8].

Yukarida tanimlanmis esnek takim rijit bir i parcasini keserken dinamik istemin

radyal yondeki hareket denklemi su sekilde modellenebilir:
mi(t) + cx(t) + kx(t) = Fp(t) (2.5)
Burada Fj 1), x besleme yoniindeki kesme kuvvetidir.
Frey = Ke * b * [x(t — T) — x(¢)] (2.6)

K; besleme yoniindeki kesme sabiti, b talas genisligi, T bir 6nceki zaman ile su an

arasindaki zaman gecikmesi ve [x(t—T)—x(t)] ise takim titresiminden

kaynaklanan talas kalinligidir.

x+ax+gx—Ta[x(t— ) —x(t)] (2.7)

Laplace dontisiimii uygulanip bazi iliskiler kullanilirsa;

K¢b

k ¢
w2 = = 2{w, ve @ = % oldugunu varsayarsak (2.8)
2+ 2{wys + w2 = pwi(e ST — 1) (2.9

Sistemin transfer fonksiyonu Denklem 2.9’dan elde edilebilir;

1
I'(s) = .
Q) s2 4+ 2{w,s + w3 (2.10)

S=jw, Denklem 2.10’da yerine yazilirsa (w tirlama frekansidir), transfer fonksiyonun

gercek ve imajiner boliimleri agagidaki gibi olur;
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2 2

Wi — w

G(w) = R (gercek kisim) (2.11)
—(250)11)0) . .

H(w) = W (imajiner kisim) (2.12)

Burada w,, sistemin dogal frekansidir, w ise tirlama frekansidir.

Tornalama isleminin sinirlayici kesme genisligi kararlidan kararsiza gegisler iliski ile

bulunabilir [28]:

1

Dim = — =————— :
lim ZKfG(a)) (2 13)

Kararlilik denklemi sadece, takim ile is pargasi arasindaki transfer fonksiyonunun
gercek kismi G (w) negatif oldugunda pozitif bir ger¢ek kesme derinligine yol agar.
Denklem 2.13 yalnizeca G(w)’nin en kiigiik degeri negatif oldugunda mutlak bir

kesme derinligi verir.

Faz acis1 bu sekilde tanimlanacak olursa;

L, H(w)

) (2.14)

Y = tan

Ve bazi manipiilasyonlar yapildiginda is mili periyodu T ve faz kaymas1 6 asagidaki

gibi elde edilir,
1
T = 5 [2nt + 6], 8 = 3w + 2¢ (2.15)

Is mili hiz1 ise belirtilen denklem ile elde edilir:
Q =60/T (2.16)

Denklemler 2.14 — 2.16, Sekil 2.13'te gosterildigi gibi tornalama islemi i¢in sinir
kesme genisligi by;,, ve is mili hiz1 () arasindaki iligkiyi gosteren stabilite loblari

diyagramini (SLD) olusturmak i¢in kullanilabilir.
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Sekil 2.13: Cesitli hizlar ve kesme genislikleri i¢in stabilite loblarini/bdlgelerini
gosteren bir SLD.

Tirlama SLD'leri, ger¢ek kismin negatif oldugu, o6rnegin G(w)<0 gibi transfer
fonksiyonundan olas1 tirlama frekanslarinin taranmasiyla olusturulur. SLD, kesme
genigligi ve is mili hizinin farkli kombinasyonlar1 i¢in kararli (gecikmesiz) ve
kararsiz kesme islemi bolgelerini ayirt eder. Stabilite loblar1 altinda kesme genisligi
ve ig mili hiz1 segildiginde, siire¢ stabil olacak ve bu da piiriizsiiz bir yiizey kalitesine
ve takim tezgahi sistemi lizerinde daha az dinamik yiiklere yol acacaktir [28]. Kesim
genigligi ve is mili hizinin belirli kombinasyonlarini secerek, bastan sona istikrarli bir

tornalama islemi elde etmek i¢in tirlama titresimlerinden kaginilabilir.

Darbe c¢eki¢ testi, tirlama modeli i¢in dinamik parametreler elde etmek icin en
geleneksel deneysel yontemdir. Ozellikle, transfer fonksiyonunun dogal frekansi,
sOniim orani, gercek ve imajiner kisimlari, bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanilan
darbe testi teknigi ile belirlenmektedir [29]. Takim-ig parcasi sisteminin yapisal

......

statik kuvvetin es zamanl ol¢limii ile elde edilebilir.
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2.5 Tornalamadaki Tirlamanin Analitik Tahmin Yontemleri

Tirlama kararlilik kosullarinin analitik tahmini i¢in literatiirde ¢esitli teknikler
mevcuttur. SLD, Nyquist grafikleri ve sonlu elemanlar yontemi literatiirde en sik
kullanilan tekniklerdir. SLD bu ydntemler arasinda en siklikla kullanilan ve en
popiiler olanidir. SLD ingasinin diger yontemlere gore daha fazla tercih edilmesinin
ana sebepleri anlasilabilirligi ve basite indirgenebilirligidir. SLD serbestlik derecesi

fark etmeksizin tiim kesim prosesleri i¢in uygulanabilmektedir.

2.5.1 Stabillite lob diyagramlari

Bir tornalama isleminde tirlama olusumu icin belirleyici olan en 6nemli kesme
parametresi kesme derinligidir (talas genisligi) b. Talas genisligi daha kiiciik
oldugunda kesme islemi daha kararlidir. Talas genisligini artirarak, belirli bir talag
genisligindeki boslukta b;;,, (sinirlayic1 kesme derinligi) tirlama olusmaya baslar ve
tiim b>by;,,, degerleri i¢in daha enerjik hale gelir. Bu nedenle b;;,,, kesme stabilitesi
icin en Oonemli parametredir. by;,, degeri yapiin dinamik 6zelliklerine, is pargasi
malzemesine, kesme hizina ve ilerlemeye ve takimin geometrisine baghdir [29].
SLD, bir tornalama igleminde tirlama kararliliginin tahmini i¢in kullanilabilir. Kesme
boslugunun sinirlayict derinligi, Sekil 16'da benzer tipik bir ¢izimde gosterildigi gibi
SLD iizerindeki is mili hizina (N) karst c¢izilir. Takim ve is pargasi arasindaki
titresimler farkli loblar (n=1, 2, 3, y) olarak gdriiniir ve bu loblarin altina diisen talag
derinligi ve is mili hiz1 kombinasyonu, kararli (tirlamasiz) bir ¢alisma ile ve bu
loblarin iizerinde, kararsiz (tirlama) bir ¢alisma ile sonuglanir. SLD'lerin yardimiyla,
bir tornalama isleminde maksimum talas kaldirma orani i¢in ideal is mili hiz1 ve

kesme derinligi kombinasyonlarini se¢gmek oldukea kolaydir.

Meritt kesme derinligi ve is mili hiz1 gibi islem parametreleri agisindan tirlamay1
tahmin etmenin miimkiin oldugu stabilite ¢izelgeleri araciligiyla stabilite kosullarini
sunmustur [15]. Bu Onemli bir katkiydi c¢linkii uygun siire¢ parametrelerinin
secilmesiyle talas kaldirmadan talas kaldirma oraninda bir iyilesme saglamistir. Das
ve Tobias ve Tlusty tarafindan sunulan lineer tirlama kararlilik modelleri, anlik,
yenileyici talas kalinliginin dinamik kuvvet iizerindeki etkilerini dikkate almistir

[21,31]. Burada sunulan kararlilik modelleri, tam talas olusum siirecini
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icermemekteydi. Bununla birlikte, Tlusty tarafindan olusturulan ve yonetilen CIRP
grubu, tornalama ve diger islemlerdeki tirlamanin, talas olusum siirecinin negatif
sonlimlenmesinden degil, takim tezgahi ve kesme arasindaki kuvvet-yer degistirme
etkilesiminden kaynaklanan kendinden tahrikli titresimlerden kaynaklandigim

bulmuslardir.

Geri besleme sistemi kazancina veya talas genisligi b ve is mili hizina ) bagl olarak,
tornalama islemi ya kararli olacaktir ya da biiyiik titresimlere ve kuvvetlere neden
olan ve kotii ylizey kalitesine, alet/is pargast hasarina neden olan tirlama durumu
sergileyecektir. Kararli islemede, titresimler devirden devire azalir. Kararsiz
islemede ise titresimler bir sekilde sinirlanana kadar devirden devire biyiir.
Titresimler, aletin is parcasiyla temasi keserek kesimden digar1 firlamasina yetecek
kadar biiyliyebilir. Kararsiz kesimdeki titresimler en az talag kalinli§1 kadar biiyiik
olabilir ve bu biiyiik titresimlerin makineye, takima ve is parcasina zarar vermesi
sasirtict degildir. Bu davranis icin yonetim iliskileri Denklemler 2.17-2.19°da
verilmistir [30].

—1

Diim = Sk cos (B)Re [FRF] (2.17)
fe £

0= N + . (2.18)

Re [FRF]) (2.19)

— _ -1
£ = 2m — 2tan (lm [FRF]

Burada by;,, kritik kesme genisligidir, K is parcasinin malzemesine baglh katsayidir,
p kuvvet acisidir, f, tirlama frekansidir, w is mili hizidir, N lob sayisidir, % bir
dalganin kesridir ve mevcut ve onceki takimin titresimleri arasindaki faz &’dur. Ortak

sinirin iizerinde goriinen herhangi bir “(), b;,,” cifti kararsiz davranisi gosterirken,

siirin altindaki herhangi bir ¢iftin kararli oldugu varsayilir.

2.6 Tirlama Stabilitesi Tahmini ve Tirlama Tespiti Icin Deneysel Teknikler

Uretim maliyetlerini diisiirme talebinin artmas1 nedeniyle, gdzetimsiz isleme, imalat
sanayilerinin c¢ogunda Onemli bir Ozelliktir. Bu nedenle, insansiz tornalama

isleminde, yilizey biitiinliigii iizerindeki zararli etkilerden ve biiyiikk genlikli
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titresimlerden kaynaklanan katastrofik takim arizasindan kaynaklanan is pargast veya
takim tezgahlarinda hasardan kacinmak i¢in rejeneratif tirlamanin otomatik tespiti
cok onemlidir. Deneysel teknikler, ¢evrim dist modda kararlilik durumunu tahmin
etmede ve c¢evrim i¢i modda tirlama baslangicini tespit etmede faydalidir. Bu
deneysel tekniklerin insansiz bir isleme ortami olusturma potansiyeli vardir. Bazi
deneysel teknikler, modal test yoluyla elde edilen takim-is pargasi sisteminin modal
parametreleri yardimiyla sistemin SLD'sini {ireterek tirlama stabilitesi tahmini i¢in
cevrimdisi olarak kullanilir. Ancak, bu SLD yari analitik olacaktir. Gergek/gercekei
bir SLD daha ¢ok gercek kesme testleri yardimiyla elde edilir, ancak dogrudan
kesme testi ile SLD elde etme gorevi ¢ok zaman alicidir. Deneysel
dogrulama/dogrulama, tirlama stabilitesi tahmin modelinden elde edilen teorik
tirlama baslangic kosullari ile karsilastirmalara dayali olarak ve kesme isleminde
tirlama baslangicini tanimlayarak belirli bir islemin kararli olup olmadigini bilmek
icin zorunludur. Bu tanimlama, takim durumu izleme (TCM) teknikleri kullanilarak

miumkindir.

Deneysel teknikler, tirlama stabilitesi tahmini ve tirlama dogrulamasi (tespiti) i¢in
kullanilan tekniklere dayali olarak bu boélimde siniflandirilmigtir. Sekil 2, sinyal
isleme, talas analizi ve yapay zekd yoOntemleri gibi en sik kullanilan deneysel
teknikler i¢in yayin sayis1 hakkinda bilgi vermektedir. Herhangi bir takim tezgahi
icin durum izleme sistemi mutlaka 6zel olarak insa edilmistir ve bu nedenle
Siddhpura vd. tarafindan agiklanan takim tezgahinin tipine baglidir [32]. Takim
durumunun izlenmesi, siirecin izlenmesi i¢in ¢ok faydali olan kuvvet, titresim ve
akustik sinyaller kullanilarak gergeklestirilebilir. Belirli bir takim ve is malzemesi
cifti i¢in bir ortogonal kesme veri tabani olusturmak i¢in bir dizi kesme ortogonal
kesme testleri (kesme hizi, egim agis1 ve kesilmemis talas kalinligi i¢in tekrarlanan)

yapilmistir [33,34]. Bu teknikler asagida kategorize edilmistir:
e Sinyal toplama ve isleme
o Kuvvet ve titresim Sl¢iimleri
o Ses ve akustik emisyon dl¢limleri

e Talas analizi teknikleri
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e Yapay zeka teknikleri

2.6.1 Sinyal toplama ve isleme

Bir igleme siirecinden iiretilen kuvvet, yer degistirme, hiz, ivme ve akustik sinyalleri
Olgebilen ¢esitli sensorler ile tahmin edilen tirlama kararliliginin dogrulanmasi ve
tespiti miimkiindiir. Yukaridaki sinyalleri elde etmek ve sinyal toplama sisteminin bir
parcasi olmak icin cesitli sensorler kullanilir. Sekil 2.14, bu sinyal toplama
tekniklerinin her biri i¢in yayin sayist hakkinda bilgi saglar. Ardindan, sensorler
aracilifiyla aliman sinyallerden faydali bilgiler elde etmek icin sinyal isleme
gergeklestirilir. Zaman alani, frekans alan1 ve zaman—frekans alani analizi gibi

geleneksel sinyal isleme teknikleri genellikle arastirilir.

Sinyal igleme teknigi

50 Yillar Kuvvet | Titregim Ses Toplam
44 1941-
[ 1950 | ! 0 2
%0 1951-
- 1960 0 0 0 0
s 1961- | 2 0 0 2
a 30 1970
H 1971- 2 2 1 5
E 25 1980
= 2 1981- 5 3 5 13
= 15 1990
o
s 1991- | 44 13 2 29
10 2000
5 2001- | 21 25 9 55
2012
0 TOTAL 45 44 17 106

Kuvvet Titregim Ses

Sekil 2.14: 1946-2012 yillar1 arasinda sinyal toplama tekniklerini igeren yayin sayisi
grafigi ve secilen yayinlarin 6zetini gosteren tablo [1].

Tlusty ve Andrews insansiz bir isleme merkezi gelistirmek i¢in birka¢ sensorii ve
bunlarin tirlama tespiti, isleme siire¢lerinde takim kirilmasi tespiti i¢in yeteneklerini
incelenmistir [35]. Tornalama ve frezeleme icin kuvvet, titresim ve akustik sensorler
test edilmistir. Titresim sinyallerine kiyasla tirlama tespiti i¢in kuvvet sinyallerinin
en iyi sinyaller oldugu bulundu. Tirlama takim ve is parcasi arasindaki goreceli bir
titresim oldugundan ve bu nedenle bir titresim doniistiiriicii ile Olgiilmesi zor
oldugundan, kesme kuvveti takim ve is pargasi arasindaki bagil titresimin dogrudan
bir gostergesidir ve ¢ok karakteristik kuvvet degisimi modelleri onu tirlamay1 agikca

ayirt etmek miimkiin kilmaktadir.

Heyns bu sinyal isleme tekniklerini gozden gecirdi ve zaman alani ve frekans alani

yontemlerinin takim aginmasi ve tirlama tahmini i¢in yaygin olarak kullanildigini
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bulmustur [36]. Ancak dalgacik doniisiimii gibi zaman-frekans alam1 ydntemleri,
heniiz tamamen kullanilmamis olan daha yiiksek yeteneklere sahiptir. Zhu vd. zaman
alan1 yontemlerinin takim durumu izlemede en yaygin olarak kullanildigini, ancak bu
yontemlerin zaman alaninda bazi sinyal bilgilerini kaybettiini savunmustur [37].
Hizli Fourier doniisiimii (FFT) ve dalgacik doniisiimii karsilagtirilmig ve kithigi ve
lokalizasyon ozellikleri nedeniyle dalgacik doniisiimiiniin FFT'den ¢ok daha etkili
oldugu bulunmustur. Dalgacik doniisiimii, zaman yerellestirilmis bir sekilde frekans
bilgisi verir. Dalgacik doniisiimii, takim durumu izlemedeki takim kosullarindaki ani
degisiklikleri tespit etmede biiylik potansiyele sahiptir. Saglamdir ve degisen ¢alisma

kosullarina kars1 duyarsizdir.

2.6.1.1 Kuvvet ve titresim ol¢iimii

Kuvvet ve titresim sinyalleri, kesme siirecinin dinamikleri hakkinda kapsamli bilgi
sagladiklar1 ve isleme proseslerinin durum izlemesinde ¢ok faydali olduklari igin
aragtirmacilarin ¢ogu tarafindan tercih edilmektedir. Kuvvet ve titresim Ol¢iim
teknigi, kesme kuvvetleri, titresimler ve tirlamaya neden olan mekanizmalar
arasindaki karmasik iliskiden dolayi, yenileyici tirlamanin tespit edilmesinde en
yaygin kullanilan tekniklerden biridir. Kuvvet ve titresim Olglimlerinden gerekli
sinyalleri elde etmek icin farkli sinyal isleme teknikleri kullanilmaktadir. Shanker
darbe testi ve titresim Olclimleriyle egik tornalama i¢in esnek bir is pargasi ile iki
serbestlik dereceli tirlama stabilite tahmin modelini dogrulad: [38]. is parcasinin
dogal frekansi ve sistem sonlimii, uzunluklar1 boyunca birka¢ noktada uyarilarak ve
bir rezonans egrisi elde edilerek belirlenmistir. Tirlama frekansi, takim sapina monte
edilmis bir titresim alicis1 tarafindan kaydedilmistir. Takim geometrisinin kararlilik
sinir1 lizerinde ¢ok az etkisi oldugu, ancak kararliligin is parcasinin boyutlar1 ve

uyumundan 6nemli Ol¢iide etkilendigi 6ne siiriilmiistiir.

Rahman ve Ito girdap akimi tipi yer degistirme alicilarim1 kullanarak is parcasinin
yatay sapmasini ¢evrimi¢i olarak olgerek, tirlama baslangicini belirlemek icin bir
yontem sunmustur [39]. Kesme kuvvetlerinin proses i¢i dl¢limii i¢in bir piezoelektrik
tip ii¢ bilesenli dinamometre kullanmstir. Is pargasi sapmasini dlgmeye yonelik bu
teknik uyumlu takim-ig pargasi modellerini dogrulamak ic¢in oldukca faydali
olmustur. Bao vd. titresim sinyallerinin tirlamadan onceki ve sonraki olasilik

yogunluk fonksiyonunun dagilimlar1 arasindaki temel farki ayirt etmistir ve bu,
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tornalamadaki tirlamanin tespit edilmesi i¢in kullanilmistir [40]. Erken tirlama
stabilitesi tahmini i¢in bir parametre olarak dinamik kesme kuvvetinin genlik
alanindaki aralik frekans farki 'H'yi se¢mislerdir. Bu tahmin parametresi, dinamik
sinyalin olasilik yogunluk fonksiyonundan elde edilmistir. Goreceli bir deger oldugu
ve daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugu i¢in kesme kosullarindan da
etkilenmemistir. Kararli durum ve tirlama durumu arasindaki siire¢ tarafindan
tamimlanan gecis durumunun, rastgele sinyal ve siniis sinyalinin karmagsik
kombinasyonu oldugu varsayilmistir. Tirlama tanima sisteminde 6zellik ¢ikarimi ile
yeni bir teknik olmasina ragmen, kesme durumu tanimlamasi i¢in bir model

smiflandiric1 gerekmektedir.

Yeh ve Lai, ince bir ig pargasini tornalamak i¢in bir tirlama izleme ve sinyal isleme
sistemi gelistirmistir. izlemede kesme kuvvetinin dinamik bileseni tespit edilmis ve
sinyal igleme yoluyla standart sapma degeri s hesaplanmistir [41]. Tirlama olusumu,
s degerinin dik artis1 kullanilarak degerlendirilmistir. Lin ve Hu gibi basit bir esik
segmek yerine, tirlama tespitinde yanlis yargilardan kaginmak icin esik se¢imi igin
cifte standarth bir konsept onermistir [42]. Takim ucu akintisinin kesme kuvvetini ve

isleme siirecinin performansini etkileyeceginden de bahsedilmistir.

2.6.2 Talas analizi teknigi

Baz1 aragtirmacilar, stabilite kosullarini belirlemek ve tirlama olusumunu tespit
etmek icin bir tornalama isleminde {iretilen talaglar1 analiz etmislerdir. Sekil 2.15°te

bir talag 6rneginin mikroskop altindaki goriintiisii gdsterilmistir.

Sekil 2.15: Torna islemi sirasinda ortaya ¢ikmis bir talas Orneginin mikroskop

altindaki goriintiist.
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Nurulamin tam kararsizlik dongiistiniin farkli fazlarinda kesme islemini aninda
durdurarak alinan talas koklerinin mikro kesitli metalografik orneklerinde ve ayrica
talasin mikro kesitli metalografik Orneklerinde talas olusumunun kararsizlik
mekanizmasini incelemistir [43]. Bu tiir 6rnekler iizerinde metalografik mikroskop
ve mikro sertlik dl¢iim cihazlar1 yardimiyla tane yoni, farkli bolgelerin sinirlari ve
mikro sertlik dl¢ililmiis ve bunlara gore kayma agisi, farkli bolgelerin uzunluklart ve
temas alanlar1 ve ayrica dongiiniin her agamasinin zamani belirlenmistir. Tirlamanin
fiziksel nedeninin, talag olusumunun kararsizlig1 ve rezonans frekansinda takim ile is

pargasi arasindaki kendi kendine uyarilma oldugu kesfedilmistir.

Tangjitsitcharoen bir CNC torna tezgdhi icin proses i¢i izleme ve kesme
durumlarinin tanimlanmasi i¢in bir yontem sunmustur [44,45]. Yontem, dinamik
kesme kuvvetinin gii¢ spektrum yogunlugunu kullanmaktadir. Deneysel sonuclar,
kesme durumlar siirekli talas olusumu, kirik talas olusumu ve tirlama oldugunda ii¢
tip gii¢c spektrum yogunlugunu modeli oldugunu kesfetmistir. Kararli ve giivenilir bir
calisma icin kirik talas olusumu istenmektedir. Siirekli talas olusumu sirasinda,
frekans 50 Hz'den az oldugunda dinamik besleme kuvveti kiigiik ve giic spektrum
yogunlugunu biiytiktii. Kirik talag olusumu sirasinda, talas kirma frekansinda biiyiik
giic spektrum yogunlugunu ile biiyiikk degisken dinamik besleme kuvveti
gozlemlendi. Ve tirlama meydana geldiginde, elde edilen giic spektrum

yogunlugunu, siirekli ve kirik talas olusumlarindan daha biiytikti.

Patwari vd. taramali elektron mikroskobu kullanarak talaslarin {istten ve kesit
goriintislerini gdzlemlemistir ve tornalama ve dis agma sirasinda liretilen talaslarin,
talasin serbest kenart boyunca ayni diizenli aralikli tirtikli disler sergiledigini
gbzlemlemistir [46]. Tirlama genliklerini analiz ettikten sonra, yonga tirtikli frekansi
sistem bilesenlerinin belirgin dogal frekansina esit veya bunun bir tamsay1 kati

oldugunda sistemde tirlamanin ortaya ¢iktig1 da bulunmustur.

Nurulamin vd. tornalama, dis agma ve frezeleme islemlerinde olusan talaslarin,
ikincil testere disleri seklinde ortak bir ayriklik gosterdigini belirlemistir [47].
Birincil testere disleri, ikincil testere disleri ve frekanslar1 disinda tanimlanmistir.
Yongalar, SEM, optik mikroskop ve bir dijital kamera kullanilarak incelenmistir.
Talas olusumunun, ikincil testere dislerinin, birincil testere dislerinin ve iki bitisik

ikincil testere disi arasindaki sinirda ¢atlaklarin olusmasindan dolayi kararsiz oldugu
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bulunmustur. Talas olusumu kararsizliginin frekansi, bir tornalama isleminde sistem
bilesenlerinin 6ne ¢ikan dogal frekanslarinin yaklasik olarak bir tamsay1 katina esit
veya bir tamsay1 katina ulastifinda sistemde tirlama ortaya ¢ikmigstir. Takim tutucu,
tornalama siirecindeki tirlamadan sorumlu olan 6nde gelen sistem bileseniydi. Bazi
aragtirmacilar hala talas olusumunu tornalama isleminin dinamikleri ve tirlama
kosullarma karar vermekle iliskilendirmektedir. Ancak talag analizi, siirecin
kararliligin1 onceden tahmin edemedigi i¢in yalnizca siirecin/davranigin analizi

olarak kalmistir.

2.6.3 Yapay zeka teknikleri

Sensor sinyalleri yoluyla elde edilen sinyal 6zelliklerini siniflandirarak gevezelik
olusumunu tahmin etmek ve tespit etmek i¢cin ANN, gizli Markov modeli (HMM) ve
bulanik mantik gibi yapay zeka teknikleri sunulmustur. Bu yapay zeka teknikleri bu

bolimde incelenecektir.

ANN, beyinin isleme bilgisi gibi biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan bir bilgi
isleme modelidir. Bu modelin temel unsuru, bilgi isleme sisteminin kendine has
yapisidir. Belirli sorunlar1 ¢ézmek i¢in uyum iginde ¢alisan ¢ok sayida birbirine bagh
islem elemanindan (néron) olusur. ANN, bir 6grenme siireci yoluyla Oriintii tanima
veya sinyal Ozelliklerinin veri siniflandirmasi gibi uygulamalar i¢in kullanilabilir.
Tansel vd. sinir agin1 kullanarak tirlama gelisimini tahmin etmek i¢in tek sensorden
elde edilmis bir girdi veri seti kullanmustir [48]. Onerilen ydntem, harmonik
sinyallerin %98'ini sadece %5 hata ile basariyla tanimlamistir. Tirlama sinyalleri, iki
cok katmanli algilayici tabanli sinir ag1 mimarisine girdi olarak verilmistir. Biri
sistem harmoniklerini tanimlamistir, digeri ise titresimi tahmin etmek, ivme
sinyallerini analiz etmek i¢in ve frekansi tahmin etmek icin kullanilmistir. Bu iki ayri
prosediirii birlestirmek i¢in, tirlamay1 ve frekansini belirlemek i¢in bir algoritma
gelistirmistir. Test, bir fonksiyon iireteci kullanilarak ve tornalama isleminde ¢evrim
ici test ile gergeklestirilmistir, burada kararsiz titresimleri algilayabildi ve sonug
olarak Onemli takim Omrii tasarrufu saglayabildi. Orijinal makaledeki, Onerilen

tirlama tahmini algoritmasina ait akis diyagrami Sekil 2.16’da gosterilmistir.
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TIRLAMA TESPIT ALGORITMASI
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Sekil 2.16: Tirlama olusumu tahmin prosediirii algoritmasi [48].

HMM de tirlama tanima i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Dinamik zaman
serilerini modellemek i¢in ¢ok uygundur ve sensor sinyallerinden alinan bol bilgiden
orlintli tanima icin gii¢lii bir yetenege sahiptir. Zhang vd. bir tornalama isleminde
tirlama izleme igin yeni bir hibrit HMM—-ANN teknigi sunmustur [49]. Hibrit HMM
ve ANN, duragan olmayan bir tornalama siirecini izlemek icin HMM siral
modelleme yapist ve ANN model siniflandirmasinin avantajlarin1 bir araya
getirmistir. HMM, tirlama titresiminin izlenmesi i¢in ¢ok uygundur, ancak daha ¢ok
takim aginmasini tespit etmek i¢in kullanilmis ve tirlamay1 tespit etmek i¢in nadiren

kullanilmistir.

Bulanik mantik, beynimiz gibi bilgileri isleyebilir. Bulanik mantik sistemleri
kararlarini, bir degerin ait oldugu bulanik kiimeyi ve Bojja tarafindan agiklandig gibi
bu kiimedeki iiyelik derecesini belirlemek i¢in kullanilan formiiller olan tyelik
islevlerinden tiiretilen dilsel degiskenler bi¢imindeki girdilere dayandirir [50]. Bu
degiskenler daha sonra bulanik mantik kurallar1 olarak adlandirilan dilsel IF-THEN
kurallarinin 6n kosullariyla eslestirilir ve her kuralin yanit1 bulanik ¢ikarim yoluyla
elde edilir. Du vd. ilk olarak Zadeh tarafindan tanmitilan bulanik kiime teorisini
kullanarak tornalamada takim durumu izleme iizerine bir ¢alisma sunmustur [51,52].
Takim tirlamasi, kirilma, takim asinmasi gibi takim kosullar1 dikkate almstir.

Kuvvet, titresim ve giic sensorlerini takip etmistir. Dogrusal bulanik yontem, K-
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ortalama, Fisher Oriintii tanima yoOntemleri ve bulanik C-ortalama yontemi dahil
olmak iizere ¢esitli siniflandirma semalar: ile karsilagtirmigtir ve onerilen bulanik
yontemden elde edilen sonuglarin, ara¢ kosullarini tespit etmek i¢in genel olarak

%901k bir giivenilirlik gosterdigi gostermistir.

2.7 Sinyal Ayristirma Metotlar1 ve CEEMDAN

Sinyal ayristirma yontemlerini kullanarak, kesme sinyalini degerlendirme yaklagimi
genellikle benzerdir. Sinyal 6nce bir doniisiim algoritmasi kullanilarak bilesenlerine
ayristirilir. Ardindan, yeni bir sinyali yeniden olusturmak i¢in, tirlama ile ilgili
onemli bilgileri iceren sinyalin ayrigtirllmig boliimleri secilir. Bu bilesenler, tiim
parcalar iizerinde FFT gerceklestirerek ve sistemin bilinen dogal frekanslariyla
ortiisenleri secerek secilir. Son olarak, bu sinyal bilesenleri farkli karakteristikleri
hesaplamak i¢in kullanilir. Tirlama tanimlama yaklasimlarinin ¢ogu ses, vibrasyon
veya kuvvet verilerinden 6zellik ¢ikarmaya ve bunlar1 6nceden belirlenmis tirlama
isaretleriyle iliskilendirmeye odaklanir [53,54,55]. En yaygin olarak kullanilan
teknikler EEMD, VMD, WPT ve CEEMD'dir [56,57,58,59].

EMD, bir dizi IMF olusturan uyarlanabilir bir veri analizi yaklagimidir. Hem
dogrusal olmayan hem de duragan olmayan sistemleri incelemek icin kullanilabilir.
Herhangi bir karmasik sinyali sonlu ve siklikla kii¢iik bir IMF kiimesine ayristiran ve
iyi Hilbert doniisiimlerine izin veren EMD yaklasimi, teknigin en 6nemli kismidir
[60]. Ote yandan, EMD 6nemli bir dezavantaja sahiptir: siklikla mod karistirma
sergiler, bu da bir IMF ya c¢ok farkli 6l¢eklerin sinyallerini ya da farkli IMF'de yer
alan karsilastirilabilir 6lgeklerin sinyallerini icerdigi anlamina gelir [61]. Giiriilti
destekli veri analizi yaklasimi EEMD ise 6znel bir kesinti testi gerektirmeden dlgek
ayrimi sorununu ele almak ic¢in gelistirilmistir. Ger¢cek IMF'ler, her biri sinyal arti
sinirh genlikli beyaz giiriiltii iceren bir dizi testin ortalamasi olarak tanimlanir. Ek
beyaz giiriiltii, ¢esitli dlgeklerin kurucu bilesenleri ile tiim zaman-frekans alanini esit
olarak mesgul edecektir. Bu beyaz giiriiltii arka planina sinyal eklendiginde bitleri
giiriiltii  seviyesine bagli olarak uygun referans Olgeklerine otomatik olarak
yansitilacaktir. EEMD giirtiltii destekli yaklasim sadece mod karistirma sorununu
cozmekle kalmamis, ayni zamanda yeni bir sorun da yaratmistir. EEMD sinyal
rekonstriiksiyonunda artik giiriiltiiyii tolere edememektedir. Istenmeyen ve artik

giiriiltiiniin 6nemli bir kism1 zaman alict uygulamalarla giderilebilir, ancak bu etkili
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bir ¢dziim degildir [62]. lyilestirilmis bir algoritma olarak CEEMD adl giiriiltiiyle
gelistirilmis bir veri analizi yaklasimi Onerilmistir. Pozitif ve negatif eklenmis beyaz
giiriiltiiler iceren tamamlayict IMF kiimeleri kullanilarak, veri ve beyaz giiriiltii
karisimlarindan artik beyaz giiriiltiiler elde edilebilir. Bu yeni yontemin, EEMD ile
ayni RMS giiriiltityle IMF {iretmesine ragmen, IMF'deki artik giiriiltiiyli verimli bir
sekilde ortadan kaldirir.

Bir algoritmanin hesaplama hizi, performans i¢in 6nemli bir dl¢lidiir. Bu gereksiz
IMF'lerin miktarin1 azaltarak ayristirma algoritmalarinin hesaplama verimliligini
artirmak faydalidir. Bu nedenle performans iyilestirmeleri i¢in yeni teknikler
aranmustir. Belirtilen diger yontemlerden daha iyi performans gosteren CEEMDAN
olusturulmustur [63]. CEEMDAN algoritmasinin ayrigtirma adimlar i¢in siido kod,
Algoritma 1’de gosterilmigtir. Stido kodda goriilebilecegi gibi, CEEMDAN
algoritmasi, ilk modu, ardindan ilk kalintry1, ardindan ikinci modu ve son olarak

kalan kalintilar1 ve modlar tiretecek sekilde bir diziyi takip eder.

Bir algoritmanin hesaplama miktar1 énemli bir performans indeksidir. Sekiller 2.17
ve Sekil 2.18'de gosterildigi gibi, EMD ve EEMD'de bu algoritmalarin performansini
diisiiren bazi ise yaramaz IMF'ler {iretilir. Bu nedenle, bu ise yaramaz IMF'lerin
sayisint azaltmak, bu tekniklerin hesaplama verimliligini artirmak i¢in avantajhdir.
Torres CEEMDAN algoritmasint  6nermigtir ve Colominas CEEMDAN'in
gelistirilmis bir versiyonunu &nermistir [63,64]. Iki algoritmay1 kullanarak bir
sinyalin farkli bilesenlerini basartyla ayirma onciiliinde daha az IMF iiretilebilir, bu

da hesaplama maliyetini azaltabilir.

Ayni sinyali ayristirrcken EMD, EEMD ve CEEMDAN’nin ¢ikardigi IMF’lerin
karsilastirilmast Sekil 2.19°da gosterilmistir. Goriildiigii tizere CEEMDAN daha az
IMF c¢ikararak EEMD ile benzer sonuclar elde etmistir. Ayn1 zamanda, EMD’de
yasanmis iki modun i¢ i¢e gegmesi problemi olan mod ¢arpismasi problemine sebep

olmamustir.
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Algorithm 1: CEEMDAN sinyal aynistirma metodu

decompose () )
Result: Ayngtirilig modlar (1M F)
1 ri(n) < Artiklar
2 | () «
bir sinyal verildiginde EMD kullamlarak elde edilen j'inci modunu tiretir
3 | w' < Beyaz giiriiltii
4 z(n) < hedeflenen veri
5 I + gerceklesme sayisi
6 IMF}(n) = x(n) + euw'(n)
7 IMFy(n) =0
8 for i=1to I do
9 | IMFy(n) = IMFy(n) + IMFj(n)/I < birinci mod
10 end
11 ri(n) = z(n) + IMFy(n) < birinci artik
12 IMFy(n) =0
13 for i=1to I do
14 | IMFy(n) = IMFy(n) + Ey (ri(n) + &, E, (w'(n))) /I + ikinci mod
15 end
16 | while ry(n) < en az iki extramas: olana kadar do
17 for k=2 to K do
18 ri(n) = 11 (n) — IM Fy(n) < k=2,...K icin artiklar
19 IMF(n) =0
20 for i=1to I do
21 | IMFy 1 (n) = IMFyy (n) + By (re(n) + 6,25 (wi(n))) /1
22 end
23 end
24 end
1 T T T T T
5
>
©
2
©
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X

IMF sayisi

Sekil 2.17: Farkli IMF'lerin korelasyon katsayilar1 (EMD).
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Sekil 2.18: Farkli IMF'lerin korelasyon katsayilar1 (EEMD).
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Sekil 2.19: EMD, EEMD ve CEEMDAN Kkarsilastirmas.

2.8 Tirlama Tespitinde Sinyal Ayristirma ve Al

Yillar boyunca, tirlama algilama ve Al ile tanimlama alani, 6ne ¢ikan bir arastirma

alan1 olmustur. AI, baslica ML ve DL algoritmalarinin paternleri tanimlama ve
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karmasik ve dogrusal olmayan sorunlar1 ¢cozme yetenekleri nedeniyle, cesitli gergek
yasam uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Belirli yaklagimlar arasinda,
farkli verilerle ve karmasiklikla basa ¢ikma kapasitelerine dayali olarak belirli bir
iliski vardir. Tirlama durumlarin1 gosterebilecek 6zelliklerin belirlenmesi ve
tanimlanmasi, veri toplama, sinyal isleme, 6zellik se¢imi ve 6zellik ¢ikarma, ML
kullanilirken tirlama algilama siirecindeki tiim islemlerdir. DL yaklagimlar1 6znitelik
cikarimmi kendi ic¢inde yaptigindan, uzun siiren ve zahmetli 6znitelik se¢imi ve
cikarimi asamalarindan ge¢mek zorunda kalmadan olduk¢a dogrusal olmayan
orneklerle basa ¢ikabilmektedirler. Son zamanlarda, birgok DL yontemi, tirlama
tespiti i¢cin uyarlanmistir. Sener vd. temel tirlama agisindan zengin verileri ortaya
cikarmak icin bir On isleme yaklasimi olarak CWT kullanmistir [58]. Bunu takiben,
olusturulan derin CNN'yi egitmek ve degerlendirmek i¢in CWT goriintiileri
kullanilmistir. Kesme parametreleri CNN agina girdi olarak saglandiginda, teknigin

dogrulamasi Sener vd.'ye gore ortalama dogruluga ulagsmastir.

Tirlama tespiti icin sadece iglenmis parga yiizeyleri veya CWT c¢iktilart gibi 2
boyutlu goriintiiler degil, ayn1 zamanda bir ivmedlger ile toplanan orijinal sinyaller
veya On igleme sonrasinda elde edilen 1 boyutlu sinyaller de kullanilmaktadir [79].
Ancak, DL algoritmalarinin iglevlerini yerine getirebilmesi ve iyi dogruluk degerleri
elde edebilmesi icin yukarida verilen 6rneklerde oldugu gibi biiylik miktarda veriye

ihtiya¢ vardir.

2.9 Veri Dagilim Esitsizligi

Bir DL algoritmasinin ayarlamasi gereken ¢ok sayida parametre nedeniyle, sinifsal
olarak dengeli ve biiylik miktarda veriye ihtiya¢ duymaktadir. Dengeli bir veri
kiimesi, her bir durumdan benzer sayida ornek iceren bir veri kiimesidir. Ancak
gercek diinyada, ¢esitli makine ve takim durumlari altinda elde edilen ariza verileri
dengesizdir. Calisma agamasinda, CNC makinelerinin arizalanma olasilig1 diistiktiir
ve farkli kosullar altinda kararli durumda biiyiik miktarda isleme kesme verisi
toplamak kolaydir, oysa isleme hata verileri sinirlidir. Sonu¢ olarak, modelleri
basarisizlik durumu hakkinda egitmek icin nispeten az veri bulunabilmektedir
[64,65,66]. Karmasik calisma kosullarinin ariza ozellikleri {izerindeki Onemli

etkisinden dolayi, dengesiz veri seti, siniflandirma modelinin tirlama algilama
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performansin etkiler. DL tabanli iiretken modeller kullanilarak, sinirli sayida tirlama

ornegi artirilabilir ve boylece siniflandirma dogrulugu iyilestirilebilir [67].

2.10 Uretken Modeller

DL alaninda, ayirt edici modeller kullanarak bir hedefi dogrudan 6grenmenin zor
oldugu bir¢cok 6rnek vardir ve bu durumlarda, hedef ve egitim verilerinin ortak
dagilimi tahmin edilir ve sentetik veriler olusturulur [68]. Otoregresif modeller gibi
bir¢ok tiretken model olmasina ragmen, NF’ler ve VAE’ler, GAN’lar en ¢ok siklikla
kullanilan modellerdir [69,70,71]. Sentetik veri iiretmedeki basaris1 nedeniyle
GAN’lar, diger iiretici modellere gore popiilerlik kazanmigtir. 1 boyutlu girdi alan

iiretici modellerin genel ¢aligma semast Sekil 2.20'de gosterilmistir.

s . i egitim . ornekleme . .
Egitim veri seti »  Uretken model »  Sentetik veriler

A

M Guralta
Gozleme ait
bir drneklem
» noktasi
M —> Gozlem

Sekil 2.20: Uretici aglardaki igin veri sentezleme sistemi.

2.10.1 Uretken c¢ekismeli ag (GAN)

GAN'lar, denetimsiz bir sekilde olusturulan verilerin kalitesini artirmak igin
cekismeli siiregleri kullanma teorisine dayanir [71]. Bu ¢ekismeli siirecte, iki ag ayni
anda egitilir. Bunlar {iretici olan jeneratér G ve ayrimci olan diskriminatér D'dir.
Jeneratdr, girdi olarak rastgele giiriiltii z kullanir ve veri sentezini yaparken c¢ikti
olarak sentetik veri G(z) iiretir. Diskriminatdr ise, girdi olarak x gergek veriyi ve
G(z) sentetik veriyi (jenerator tarafindan tiretilmis) alir ve x i¢in D(x) ve G(z) i¢in
D(G(z)) ¢iktisin1 verir. Olusturucu gercek gibi goriinen sentetik veriler {iretirken,
ayirict ag sahte ve gercek verileri ayirt etmeye calisir. GAN yapist Sekil 2.21'de

gosterilmektedir.
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Gergek ven, x » Diskriminatér ——p gercek/sahte

> Jenerator ——3 Sahte veri, G(z)

Giiriilta, z
Sekil 2.21: GAN yapisi.

Ayirt edici ag egitiminin amaci, dogru etiketi hem gergek hem de iiretici agdan gelen
sentetik Orneklere tahsis etme olasiligini en iist diizeye ¢ikarmaktir. GAN’larin min-

maks kayip olarak bilinen yitim fonksiyonu agagidaki gibi ifade edilir;
Ey-pyy, 0108 D] + E,p, ) [log (1 = D(G(2)))] (2.20)

burada Ex_p, (x) V€ E;-p,(z) sirasiyla ayrimcinin gergek ornek dagilimi hakkinda

yapmasi beklenen tahmin ve giiriiltii vektoriidiir. Asagidaki kayip fonksiyonunu

maksimize ederek, ayirici ag yanlis siniflandirma i¢in kendini cezalandirir.

m

1 .
Vo, > [log D(z®) +log (1 - DG ()] (2.21)
i=1
Benzer bir durum fretici ag i¢in de gecerlidir. Ayirict agi kandirabildiginde
odiillendirilir, aksi takdirde cezalandirilir. Amag¢ asagidaki fonksiyonu minimize

etmektir.

1 m
Ve, Ez log (1 = D(G(2))) (2.22)

Ideal GAN egitimi sirasinda, iireteci ag ve ayirict ag Nash dengesine ulasana kadar
sifir toplaml1 oyun oynamaya devam eder. ideal noktaya ulasmak her zaman kolay
olmayabilir. Sentetik veri liretmede kullanilan aglarin basinda gelen GAN, egitimleri
asamasinda bazi sorunlarla karsilasilabilir. Bu dezavantajlar, ornegin, kaybolan

gradyanlar, mod ¢okmesi ve performans eksikligidir.
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Kaybolan gradyanlarin nedeni, egitimin basinda olusan iiretici agin ayrimci aga karsi
zaylf olmasidir. Sonug olarak, kolayca ayirt edilebilen ornekler iiretilir ve veriler,
diskriminatdr tarafindan kolayca ayirt edilebilir. Bu duruma bir ¢oziim olarak,
orijinal GAN makalesinde doygun olmayan iirete¢ yitimi Onerilmektedir [71]. Bu,
iiretici agin log(1-D(G(z))) degerini en aza indirmek yerine log(D(G(z))) degerini en
iist diizeye c¢ikarmasi ilkesine dayanir. Bu sekilde doygunluk sorunu ¢oziilebilir. Bu

nedenle, ayrici agin egitimin erken agamalarinda daha giiclii gradyanlar saglayabilir.

GAN'm kullanildig1 birgok durumda, ¢iktilarda ¢esitlilik olmasi arzu edilir. Bununla
birlikte, jenerator 6zellikle ikna edici bir sonug sagliyorsa, jenerator sadece o 6rnegi
ogrenebilir. Gergekte, jenerator siirekli olarak diskriminatoriin en olasi oldugu
konusunda hemfikir oldugu ¢iktiy1 iiretmeye caligir. Diskriminatoriin en iyi teknigi,
jeneratdr ayni irlinii tekrar tekrar iiretmeye baslarsa, olusturulan sinirh bir dizi
numuneyi her zaman iptal etmeyi 6grenmektir. Mod ¢okmesi, bu tiir GAN hatas1 igin
kullanilan terimdir. Mod ¢okmesi ile basa ¢ikmak icin bazi yaklagimlar
gelistirilmistir. Wasserstein yitimi, agilmamis GAN metodu ve daha genis bir 6zellik
yelpazesi olusturmasini saglamak icin jeneratoriin ndron sayisini arttirmak bazi

ornekleridir [72,73].

GAN egitimini zorlastiran bir diger faktor ise yakinsamanin uzun zaman alabilecegi
gercegidir. Egitim performansini iyilestirmek, sentetik verileri kosullandirmak ve
cok modlu bir model 6gretmek igin kosullu iiretken c¢ekismeli aglar (CGAN)

tanitilmistir.

2.10.2 Kosullu iiretken ¢ekismeli ag (CGAN)

GAN'lar ayn1 anda egitilmis iki agdan olugur. Bunlar iiretici ve ayrimcidir. Her iki ag
da ek bilgilerle kosullandirildiginda, iiretici hasim aglar1 bir CGAN'a genisletilebilir
[74]. Bu tiir etiketler veya farkli modalitelerden gelen veriler dahil olmak {izere her
tirlii yardimer bilgi, ekstra bilgi olarak adlandirilabilir. Kosulsuz modellerde

iiretilecek sentetik veri modlarinda herhangi bir kontrol yoktur.

GAN’lar, hem olusturucu hem de ayirici, etiketler gibi y baz1 ek bilgilere
kosullandirildiginda, kosullu bir derin 6grenme modeline genisletilebilir [74].
Kosullandirma, y'yi diskriminatdre ve jeneratore ekstra bir girdi katmani olarak

koyarak yapilabilir. CGAN’lara etiket bilgisi giiriiltii ile birlikte jeneratore girdi
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olarak verilir. Benzer sekilde, ayrim islemi yapilirken girdi 6rnegine ek olarak
ayrimciya etiketler verilir. Standart GAN maliyet islevine olduk¢a benzer, CGAN
maliyet iglevi su sekilde ifade edilir;

Espga 00[108 D(X 1 )] + E;p,(5[log (1 = D(G (2 | ¥)))] (2.23)

CGAN yapisi Sekil 2.22'de gosterilmektedir.

Gergek ven. x

Y

Diskriminatér —DPgercek/sahte

A4

Etiket

Jenerator —3 Szhte ven, G(z)
Giriilty, z

Sekil 2.22: CGAN yapisi.

2.11 Makinelerde Hata Tespiti

Standart ve cesitli modifiyelerden ge¢mis GAN tiirlerinin veri dagilimi esitligi
olmayan ariza/hata teshis yontemlerinde kullanimi olduk¢a yaygindir. Veri
dengesizligi sorunuyla basa ¢ikmak icin farkli ydntemler dnerilmektedir. Ornegin,
Liu vd. Hata verilerinin dagilimini dengeleyecek sahte (sentetik) zaman-frekans alani
ozellikleri iiretmek icin ¢ok Olgekli arttk GAN adi verilen yeni bir yaklagim
onermislerdir [75]. Bu c¢alismada girdi olarak frekans dilimi dalgacik doniigiimii
goriintiilerini kullanmiglardir. Bu yayinda bahsi gegen gergek ve sentetik veriler Sekil

2.23’te gosterilmistir.

Kuo vd. iki boyutlu hata haritalarin1 girdi olarak alan bir ydontem onermistir [76]. Bu
hata haritalari, sinyallerin Chen-Lee kaotik sistemi ile on iglenmesiyle elde
edilmigtir. Bahsedilen hata haritalarina ait ornekler Sekil 2.24’te verilmistir. Bu
yontemle elde edilmesi oldukca gii¢ olan tirlama sinyallerinin olusturdugu dengesiz

veri kiimesi problemine sentetik hata haritalar1 {iretecek bir ¢oziim onermislerdir.
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Frekans (10% Hz)
Frekans (10 Hz)
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(2) ®) © d

Sekil 2.23: iki ariza durumunun orijinal ve iiretilen TF goriintiileri: (a) IRF
durumunun orijinal goriintiisii; (b) IRF durumunun sentezlenmis goriintiisii; (c) ORF

durumunun orijinal goriintiisii; (b) ORF durumunun sentezlenmis goriintiisii [75].
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Sekil 2.24: Tirlamal1 ve kararli 6rneklere ait hata haritalar1 [76].

Cesitli GAN’lara girdi olarak bahsedilen iki boyutlu goriintileri kullanan
caligmalarin yani sira, girdi olarak bir boyutlu titresim sinyallerini kullanan bazi
calismalar da vardir. Ornegin, hatalar teshis etme potansiyelini arttirmak igin, Liu

vd. VAE ile GAN" birlestiren bir veri biiyiitme teknigi dnermislerdir [67]. Wang vd.
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GAN ve yigilmis giiriiltii giderici AE kullanilarak tanman planet disli kutusu ariza
kaliplar1 ve kiiciik miktarlarda 6rnek i¢in iyilestirilmis ariza algilama performansi
elde etmislerdir [77]. Egitim i¢in farkli rulman ariza tiplerine ait sinyaller

kullanmiglardir. Veri setlerine ait 6rnekler Sekil 2.25°te gdsterilmistir.

1
OM oozl | |
1

0 0.5 1

10002000300040005000

(a) normal state

1
buimnhinliin oos\ L
-1

0 0.5 1

1000 2000 3000 4000 5000

(b) missing tooth

|
SN oos\ L]
0.5 1

-1
0 1000 2000 3000 4000 5000

Amplitude /g

(c) cracked tooth

1
ow ooz| W
-1

0 0.5 1

10002000300040005000

(d) surface fault

1
°W 004 W
-1

0 0.5 1

. 1000 2000 3000 4000 5000
Time /s Frequency /Hz
(e) chipped tooth

Sekil 2.25: Orijinal titresim sinyallerinin zaman alani ve frekans alani1 6rnekleri [77].

Kategorik cekigsmeli AE, Liu vd. tarafindan etiketleri olmadan rulman arizalarinm
teshis etmek i¢in kullanmistir [78]. Zhang vd. dengesizlik veri kiimesi sorununu
¢ozmek icin her bir ariza sinifi i¢in ayrt GAN'lar egiterek DL tabanli bir doner
makinelerde ariza teshis yontemi kullanmistir [79]. Bahsedilen metoda ait yontem

semast Sekil 2.26°da gdsterilmistir.
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Sekil 2.26: Onerilen metoda ait akis semasi [79].

Uretken modellere girdi olarak iki boyutlu gériintiiler vermek yerine bir boyutlu
sinyaller vermek, egitim siirelerinde Onemli azalmalar elde edilmesini
saglayabilmektedir. Ayrica orijinal sinyalin girdi olarak kullanilmasi, iiretilen ¢ikti
sinyallerine bir¢ok farkli sinyal igleme yOnteminin uygulanmasina, yani ¢ikigin 1
boyutlu formda olmasi nedeniyle sentetik verilerle ¢ok 6zgiir bir ¢calisma ortamina
izin verir. Hatta sentetik veriler tiretilip veri kiimesi dengelendikten sonra iki boyutlu
gorlintiilerin siniflandirilmasinda kullanilan derin CNN mimarileri yerine ¢ok daha

hizli ¢alisabilen SVM gibi ML yontemlerinin kullanilmasina da olanak tanir.
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3. DENEYSEL YONTEM

Bu tez kapsaminda, tornalama operasyonlarinda dengesiz tirlama algilama
performansini iyilestirmek icin sentetik sinyaller liretmek amaglamaktadir. Tim
sistem ii¢ ana bolimden olusmaktadir. Bunlar, sinyal toplama ve sinyal igleme,
sentetik sinyal iiretimi ve senaryo tabanli tirlama tespitidir. Oncelikle, sistemin
dinamik ozellikleri bir darbe testi tapilarak incelenmistir. SLD'nin gelistirilmesi i¢in
modal parametreler elde edilmistir. Daha sonra tornalama deneyleri yapilmistir.
Veriler toplanmistir ve CEEMDAN ile ayrisma i¢in dnceden bir takim sinyal isleme
metotlart uygulanmistir. Sinyal etiketleri dncelikle SLD'ye gore secilmistir. Bununla
birlikte, sinyal etiketlerini daha giivenilir ve net bir sekilde tanimlamak i¢in IMF’ler
tizerinde de calisilmistir. Her sinyal ayri1 ayri analiz edildikten sonra her biri
etiketlenmistir. CGAN modelleri daha sonra etiketli zaman alani sinyalleri ve
CEEMDAN ayristirmasindan elde edilen ikinci modlar kullanilarak egitilmistir. Son
olarak, insa edilen modelin performansini degerlendirmek icin test icin ayrilan
ornekler kullanilmistir. Sekil 3.1 veri olusturma ve smiflandirma siirecinin tiim

akisin1 gostermektedir.

3.1 Takim Tezgihi ve Deneysel Kurulum

Bu tez kapsaminda yapilan deneylerde yatay isleme merkezi olan MAZAK Integrex
i-200ST kullanilmugtir. Bahsi gegen tezgdh TOBB ETU Teknoloji Merkezi’nde
bulunmaktadir. Bu tezgaha ait fotograf Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Tornalama iglemleri i¢in katerli bir Walter elmas sekilli karbiir torna ucu se¢ilmistir.
Tornalama islemlerinde aliiminyum 7075 is parcalart kullanilmistir. Cizelge 3.1,

takim, is pargasi ve kesim parametrelerini listelemektedir.
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Stabilite Lob Diyagrami
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Parametreler
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Sahte

Farkh
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simiflandirma

Gergek 2nci modlar

Kararh
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Tirlamah
Sinyal

Sentetik sinyaller

Sekil 3.1: Tez kapsaminda izlenen yontemi 6zetleyen akis semast.

Sekil 3.2: MAZAK Integrex i-200ST yatay isleme merkezi.
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Cizelge 3.1: Kesici takim, kesim ve is pargasi parametreleri.

Kesici Takim

Sekil Elmas
Ac1 (derece) 55
Kaplama TiAIN
Kose yaricap1 (mm) 0,79
Talas acist Negatif
Kesim yonii Notral

Kesim Parametreleri

Operasyon Tornalama

Kesme derinligi araligi- cap (mm) 2-10

Besleme (mm) 0,08
Kesim hiz1 aralig1 2000-4200
Is Parcasi

Malzeme Al 7075
Boyutlar (mm) Gap=50

Uzunluk=160

Cizelge 3.2: MAZAK Integrex i-200ST yatay isleme merkezi 6zellikleri.

Kapasite

Maksimum Igleme 658 mm

¢apt

Maksm}um Isleme 1519 mm

Uzunlugu

Cene Boyutu 8 in

Is Mili Maksimum

Hizt 5000 rpm
Mak‘S{mum 30
Is mili h
Giicii P

Titresim verileri, 101 mV/g hassasiyete sahip ii¢ eksenli bir ivmedlcer kullanilarak
toplanmustir. Ivmedlger marka ve modeli PCB Piezotronics 356A15°tir. Modal
parametreler, 1,1 mV/N hassasiyetli PCB Piezotronics 086C04 isimli hassas darbeli

cekici kullanilarak elde edilmistir. Cihazlar bir National Instruments 9234 Veri
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Toplama (DAQ) modiilii ile eslestirilmistir. DAQ sistemi maksimum 51200 Hz’lik
bir drneklemeye sahiptir. Veri toplama i¢in LabVIEW™ yazilimi1 kullanilmistir.
Ivmedlger deneyler sirasinda katere yapistirilmigtir. Tornalama deneyleri ve darbe
testleri 51200 Hz 6rnekleme hizinda yiirtitiilmistiir. Kullanilan ekipman ve deneysel

kurulum Sekil 3.3'de gosterilmistir.

ivmediger

Sekil 3.3: Deneysel kurulum ve test ekipmanlari.

3.2 Sisteme Ait Dinamik Ozelliklerin Elde Edilmesi

Sistemin SLD'sini ortaya ¢ikarmak i¢in sistemin dinamik karakteristiklerini bilmek
gerekmektedir. Modal analizler, deney diizenegi ile ayn1t DAQ ekipmani kullanilarak
ve 5000 Hz frekans aralii darbe gekici ile gergeklestirilmistir. CutPRO™ yazilimi,
modal frekanslar1 ve FRF diyagramlarmi elde etmek i¢in kullanilmistir. Mod
frekanslari, bitigik takim konumu ve aralikli takim konumu i¢in sirasiyla 2672 Hz. ve
2039 Hz'dir. FRF’ler sisteminin ger¢ek ve sanal kisimlari, bitisik takim konumu i¢in

Sekil 3.4'te ve aralikli takim konumu icin Sekil 3.5'te verilmistir.
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Sekil 3.4: Bitisik takim konumuna ait FRF.

A = e et ST S P DI IIIPPIISIr SIIISRRARANNN——

2672 Hz

2672 Hz

Sekil 3.5: Ayrik takim konumuna ait FRF.

Sekil 3.6'daki SLD’ler, sayisal yonteme odaklanan tornalama prosesinin zaman alanlt
bir simiilasyonu kullanilarak olusturulmustur. SLD'ye bakilarak toplamda sekiz
kesim (2000-3600 RPM aralig1 ile 2-10 kesme derinligi arasinda) gergeklestirilmistir.
Kesimler dort adet ayrik takim pozisyonunda ve dort adet de bitisik takim
konumunda yapilmistir. Yapilan tiim kesim deneylerine ait parametrelere ve ilgili

etiketlere Cizelge 3.3'te yer verilmistir.
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Cizelge 3.3: Yapilan tiim kesimlere ait parametreler.

Kesim Takim IsMiliHizz  Kesme Etiket
Numarasi Pozisyonu (RPM) Derinligi (mm)

1 Bitisik 2500 10 Tirlama
2 Bitisik 2500 4 Kararli
3 Bitisik 2000 4 Kararl
4 Bitisik 2000 6 Kararli
5 Ayrik 3500 8 Tirlama
6 Ayrik 3600 4 Kararl
7 Ayrik 3500 2 Kararl
8 Ayrik 3400 4 Kararl
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Sekil 3.6: Iki farkli takim konumuna ait SLD’ler a) Ayrik takim konumu b) Bitisik

takim konumu
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3.3 Sinyal Onisleme

Sinyaller toplanirken iyi yalitilmig bir ortamda olmadiginda, operatdriin neden
oldugu degisen kesme baslangi¢ ve bitis zamanlar1 oldugunda ve talas kaldirma gibi
yiiksek titresimli islemler yapildiginda sinyallerde aykir1 degerler ve istenmeyen
kisimlar ortaya ¢ikar. Bu tiir durumlarla karsilasildiginda, iyi bir veri seti olusturmak
ve bunlart DL algoritmalar1 i¢in girdi olarak kullanilabilir hale getirmek igin
sinyallerin bazi 6n igleme siire¢lerinden geg¢mesi gerekir. Bu nedenlerle, sinyaller
toplandiktan sonra sinyallerin basindaki ve sonundaki kesilmemis kisimlar atilmistir.
Ek olarak, sinyal ile i¢ ice gecmis istenmeyen giiriiltii kaynakli ani yilikselmeleri
gidermek i¢in giirtiltii giderme filtreleri uygulanmistir. Son olarak, sinyalleri GAN'a

girdi olarak vermek i¢in, sinyaller kayan pencere algoritmasi ¢ogaltilmistir.

Tanimli uzunluktaki bir pencere Lpencere, bu algoritmada sinyal 6rneginde iizerinde
kaydirilir. Bu teknik, DL algoritmalarin1 egitmek i¢in yeterli veri olmadiginda
kullanilan veri biiylitme yontemlerinden biridir. Bu algoritmaya girdi olarak sinyalin
karakteristik 6zelliklerini kaybetmemek icin belirtilen pencere uzunlugu ve pencere
kaydirma mesafesi parametrelerini girdi olarak verilir. Ciktt olarak, Lpencere
kaymasina (segment n, n+1, n+2...) esit ortak (Ortiisen) pargalara sahip sinyaller

retilir. Sekil 3.7°de kayar pencere ve sinyal segmentleri gosterilmistir.
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Sekil 3.7: Kayar pencere uygulamasi.

3.4 CGAN Tasarnm
Bu boéliimde tez kapsaminda kullanilmis CGAN yapisina ait detaylar verilecektir.
Sentetik veri tiretilirken CGAN’lara girdi olarak;

1) ham zaman alan1 sinyalleri

2) CEEMDAN’dan gecirilmis zaman alani sinyalleri

3) “tirlama” ve “kararli” olmak iizere iki farkl tiirde etiket bilgisi
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verilmistir. Modele, grup (batch) boyutu 256 olacak sekilde bir sinyal girdisi
saglanmistir. Olusturulmus CGAN mimarisi iki agdan olusur. Bunlardan ilki,
diskriminatorii kandirmak i¢in sentetik verileri sentezleyen jeneratdr agidir. Digeri
ise jeneratdr tarafindan {iiretilen sentetik verilerden gercek verileri ayirmaya ¢alisan
diskriminatér agidir. Sekil 3.8, olusturulan CGAN modelinin tiim katmanlarini,
dolgu (padding) ve kirpma (cropping) boyutlart dahil géstermektedir.
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Sekil 3.8: Tez kapsaminda kullanilmig CGAN mimarisi.

Jenerator aginda smf etiketleri, gdmme ve yeniden boyutlandirma katmanindan
gecirilir. Rasgele giliriilti de yansitma ve yeniden boyutlandirma katmanindan
gecirilir. Bu iki katmanin ¢iktilar1 bir birlestirme katmani ile birlestirilir. Kalan
kisimda, sirasityla dort katman kiimesi ve c¢ikis kisminda bir tconv (transposed
convolution- devrik konvoliisyon) katmani vardir. Bu kiimeler tconv katmani,
bn(batch normalization- grup normalizasyon) katmani ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu katmanindan olusur. ReLU aktivasyon fonksiyonu formiilii Denklem

3.1°de gosterilmistir ve dogrusal olmamay1 saglamak i¢in kullanilmistir.

y = max(0, x) (3.1)
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tconvl, tconv2, tconv3, tconv4, tconvS katmanlari icin sirasiyla sifir, 1x0, 1x0, 1x0,
1x0 kirpma ve 1x0, 4x0, 4x0, 4x0, 2x0 adimlar (stride) kullanilmigtir. Tim bn
katmanlar i¢in, sifira bolmeyi onlemek ve sayisal kararliligi garanti etmek igin
epsilon degerleri le-5 olarak ayarlanmistir. Cizelge 3.4, ilgili adim ve kirpma
parametrelerinin yani sira jeneratdr agina ait tiim katmanlara ait boyutlar

gostermektedir.

Cizelge 3.4: Jeneratdr agina ait tiim katmanlar ve bu katmanlara ait 6zellikler.

Katman

Cikis

Kisaltmasi Katman Ismi Boyutu Parametreler
Input - [1,1,100] -
Proj-resh Project and Reshape [4,1,1024] -
LInput Label Input [1,1,1] -
Emb-resh Embed and Reshape [4,1,1] -
Concat Concatanetion [4,1,1025] -
Teonvl " ranspggpt 18,1,1024]  Adm: [1,0]
Convolution
Kirpma: yok
Bnl Batch Normalization [8,1,1024] -
Relul ReLU [8,1,1024] -
Tconv?2 Transposed [36,1,512]  Adim: [4,0]
Convolution
Kirpma: [1,0]
Bn2 Batch Normalization [36,1,512] -
Relu2 ReLU [36,1,512] -
Tconv3 Transposed [150,1256]  Adim: [4,0]
Convolution
Kirpma: [1,0]
Bn3 Batch Normalization [150,1,256] -
Relu3 ReLU [150,1,256] -
Tconv4 Transposed [599,1,128]  Adim: [4,0]
Convolution
Kirpma: [1,0]
Bn4 Batch Normalization [599,1,128] -
Relu4 ReLU [599,1,128] -
Tconvs Transposed [120,1,1]  Adm: [2,0]
Convolution ’
Kirpma: [1,0]
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Diskriminatér aginda, etiketler gdbmme ve yeniden sekillendirme katmanindan
gecirilir. Bu katmanin ¢iktist ve giris sinyalleri jenerator agina benzer sekilde bir
birlestirme katmani ile birlestirilir. Ancak diskriminatér kisminin geri kalani
jeneratdrden farklilik gostermektedir. Bir conv (konvoliisyon) ve bir Irelu (leaky
ReLU- sizan ReLU) aktivasyon fonksiyonu katmanindan olugan dort katman kiimesi
ve en sondaki ¢ikis katmaninda tek halde bulunan bir conv katmani bulunur.

Denklem 3.2'de, conv katmani asagidaki gibi formiile edilmistir;

_ (x <0 igin ax
f(x) = {x >0 icin x (3.2)
Burada, a sabit gradyandir ve tiim konvoliisyon katmanlari i¢in conv 1x0 dolgulu bir
¢iktt katmani kullanilmistir. convl, conv2, conv3, conv4, conv5 katmanlari icin
sirastyla; 2x0, 4x0, 4x0, 4x0, 1x0 adimlar kullanilmistir. Diskriminator aginin
katman tanimlari, ¢ikt1 boyutlar1 ve parametreleri Cizelge 3.5’te gosterilmistir. Her

iki CGAN i¢in kullanilan hiperparametreler ise Cizelge 3.6'da gosterilmistir.

Cizelge 3.5: Diskriminator’e ait katman yapis1 ve bu katmanlara ait parametreler.

Katman Cikis

Kisaltmasi Katman Ismi Boyutu Parametreler

Input - [1201,1,1] -

LInput Label Input [1,1,1] -

Emb-resh Embed and Reshape [1201,1,1] -

Concat Concatanetion [1201,1,2] -

Convl Convolution [594,1,512] Adim: [2,0]
Dolgu: [1,0]

Lrelul Leaky ReLLU [594,1,512] -

Conv2 Convolution [146,1,256] Adim: [4,0]
Dolgu: [1,0]

Lrelu2 Leaky ReLLU [146,1,256] -

Conv3 Convolution [34,1,128] Adim: [4,0]
Dolgu: [1,0]

Lrelu3 Leaky ReLLU [34,1,128] -

Conv4 Convolution [8,1,64] Adim: [4,0]
Dolgu: [1,0]

Lrelu4 Leaky ReLLU [8,1,64] -

Conv5 Convolution [1,1,1] Adim: [1,0]
Dolgu: yok
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Cizelge 3.6: CGAN egitiminde kullanilmis hiperparametreler.

Hiperparametreler

Ogrenme Orani 0,0002
Grac}y.e'ln bozunma 05
faktori '

Mini grup boyutu 256
Donem 500

Donem bagina iterasyon 7
Optimize edici ADAM

3.5 Egitim ve Performans Analizi

3.5.1 Veri setinin hazirlamis1

Onerilen metodun pratikte ne kadar iyi performans gosterdigini gérmek igin belirli
testler yapilmistir. 5 eksenli CNC makinesine bir ivmedlger takilmistir ve bu
ivmedlcer ile titresim verileri toplanmustir. Iki ¢alisma durumu (kararl ve tirlama)
simiile edilmistir ve beraberindeki titresim sinyalleri egitim i¢in veri seti olarak
toplanmistir. 1200 veri noktasina sahip bir sinyal tek 6rnek olarak kabul edilmistir.
Ivmedlger verileri, sentetik veri iiretimi icin CGAN’a ve sentetik verilerin tirlama

algilamasina katkisini 6l¢mek icin SVM’e girdi olarak verilmistir.

2 bagimsiz CGAN egitimi i¢in kullanilan tornalama sinyali veri seti iki alt gruptan
olusmaktadir. Bunlar ham sinyaller vee CEEMDAN algoritmasindan elde edilmis
IMF’lerden ikinci mod olandir. CGAN egitim veri seti, esit sayida alt bolim 6rnegi
icerir ve toplam 3800 Ornekten olugsmaktadir. SVM egitimi ve testi i¢in kullanilan
tiim veri kiimesi, 2400 kararli durum ve 1600'i tirlama durumu igin olmak iizere
toplam 4000 Ornekten olusmaktadir. Veri setinin farkli senaryo setlerinde
kullanilmak {izere iki alt grubu bulunmaktadir. Bu bdliimler ham &rnekler ve
CEEMDAN c¢iktili 6rneklerden olusur. Bu alt gruplar esit sayida ve 2000 6rnekten
olusmaktadir. Bunlar egitim ve test veri setleri olarak ikiye ayrilir. Her alt boliim, bir
egitim seti ve farkli takim konumlarindan 6rnekler iceren iki test seti igerir. Egitim

ve test i¢in veri kiimesi dagilimi 1:3 olarak belirlenmistir.
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3.5.2 CGAN egitimi ve sentetik veri iiretimi

Onerilen mimari kullanilarak gercekci sentetik drnekler olusturulmustur. Verilen
modellerin {iretim kapasitesini degerlendirmek ic¢in iki tiir ivmeodlger verisi
olusturulmustur. Sunulan mimaride, egitim veri seti ve ilgili etiketler diskriminator
aglarinin girdisi olarak kabul edilmektedir ve ayni etiketler rastgele giiriiltii ile
jeneratorlere girdi olarak saglanmistir. Her iki CGAN da 500 donem boyunca
egitilmistir. Her CGAN'daki her sinif i¢cin 800 veri, toplamda 3200 sentezlenmistir.
Ham sinyal girisli CGAN ve CEEMDAN girisli CGAN ayn1 hiperparametrelerle
egitilmistir. Her iki CGAN'In jeneratder ve diskriminator performanslari, Sekil 3.9 ve
Sekil 3.10°daki yitim grafiklerinde gosterilmektedir. Jenerator yitimi, sahte Ornek
olusturmadaki performansi gosterir. Ayirici yitimi ise, ger¢ek ve sahte orneklerin
siniflandirilmasindaki performans1 gosterir. Iterasyon sayisi arttikca jeneratdr
yitiminin azalmasi ve diskriminatdr yitiminin artmasinin nedeni, jeneratoriin gercek
orneklerin 6zelliklerini daha iyi 6grenmesi ve diskrimninatorii yaniltmak i¢in daha

gercekei sinyaller iiretmesidir.

1 o

Sekil 3.9: CGAN (ham sinyal girdisi) egitim performansi a) jeneratdr yitimi b)
diskriminatdr yitimi.

Benzer bir durum, her iki CGAN’nin iterasyon basina puan bilgisi veren puan
grafikleri i¢in de gegerlidir. Ham sinyal girdili CGAN ig¢in puan grafigi Sekil 3.11'de
gosterilmektedir. CGAN i¢in CEEMDAN girdisi olan diger puan grafigi Sekil
3.12'de verilmistir. CGAN egitimi sirasinda {iretici ve ayrimci arasindaki ¢ekisme

siireci bu sekillerde agikca goriilmektedir. Jeneratdriin puan degeri arttikga
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diskriminatériin puani azalir ve diskriminatoriin puani arttik¢ca jeneratoriin puani

azalir.

Sekil 3.10: CGAN (CEEMDAN girdisi) egitim performanst a) jenerator yitimi b)
diskriminatdr yitimi.

Iki ag arasindaki bu ¢ekismeli siirecte her iki agmn kayip degerlerinin Nash denge
cizgisine yaklastigi goriilmektedir. Nash dengesi veya hicbir agin diger agin
parametrelerini degistirmeden maliyetlerini (cost) en aza indiremeyecegi konum,
CGAN'1n hedefidir. Her iki ag da bir Nash dengesi olusturdugunda, CGAN yakinsar.
Yukarida belirtilen minimum-maksimum yitim denklemi i¢in bu ideal konumdur.
Maliyet degerleri disiiriiliir ve Nash dengesi konumunda higbir seyin degistirilmesi
gerekmez. Diskriminator, jenerator tarafindan iretilen sinyallerle kandirilmistir ve

her iki agin da hedeflerine ulagilmistir.

1

Generator

Discriminator
0 9»‘

I
0.8 M j
il

OJJ v Qw

ol 1 L 1 1 1 L 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Iteration

Sekil 3.11: Puan acisindan CGAN (ham girdi ile) performansi.
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Sekil 3.12: Puan acisindan CGAN (CEEMDAN girdisi ile) performansi.

Onerilen teknigin amaci, veri biiyiitme icin gercekgei sentetik drnekler olusturmaktir.
Hem ham hem de CEEMDAN veri kiimeleri i¢in olusturulan sinyallerin kararl ve
tirlama durumlarinin 6rnekleri, her bir 6rnekle eslesen gercek sinyallerle birlikte
Sekil 3.13'te gosterilmektedir. Orijinal ve sentetik verilerin paternlerinin birbirine
benzer oldugu goriilmektedir. Uretilen verilerin ve gercek titresim sinyallerinin
genellikle olduk¢a benzer oldugu aciktir. Bulgular, onerilen yaklasimin gercek
sinyalin altinda yatan kaliplar1 basarili bir sekilde ortaya c¢ikarabilecegini ve veri

artirma i¢in makul sahte sinyaller iiretilebilecegini gostermektedir.
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KARALI SINYALLER (HAM VERISETi)
Gercek Sinyal v Sentetik Sinyal

"Wmlwmmwmaw% i "«WWW MMW i «IW

Sample number Samp\e number

@
=

Amplitude

TIRLAMALI SINYALLER (HAM VERISETI)

) i Gercek Sinyal i ) i i Semetik Sinyal )

m ‘ | |
= | | “”Ill ik I 2 | |
gl ‘n]“ i 1 “H. ‘llll. | l‘ | l#ﬁlld' " f fh l{ § lwy l‘f " ‘f ?.. 'i.\l’ile H 'H ‘lu"lﬂp Hm’\

KARARLI SINYALLER (CEEMDAN VERI SETi)

Gercek Sinyal 5 Sentetik Sinyal

Amplitude .
Amplitude

Sample number Sample number

TIRLAMALI SINYALLER (CEEMDAN VERISETI)
Gercek Sinyal B Sentetik Sinyal

Amplitude
Amplitude

Sample number Sample number

Sekil 3.13: Dort veri setinden gergek sinyal drnekleri ile birlikte iki CGAN’dan ayni

veri setleri girdi verilerek sentezlenmis sentetik sinyal oérnekleri.

3.5.3 PCA analizi

PCA matematiksel yaklagimi, veri varyansinin biiyiikk ¢ogunlugunu degistirmeden
verilerin boyutunu diisiirmek i¢in kullanilir [80]. Bu azalma, verilerin varyansinin en
biiyiik oldugu birincil bilesenlerin (PC) bulunmastyla saglanir. Her 6rnek, az sayida
bilesen kullanilarak binlerce degistirilebilir miktar yerine az sayida degisken ile
temsil edilebilir. Ardindan, orneklerin ortak noktalarinin ve karsitliklarinin gorsel
olarak karsilagtirilmasina ve ayrica dérnek gruplamasinin belirlenmesine izin verecek
sekilde ornekler ¢izilebilir [81]. PCA teknigi, kararli ve tirlama durumlari igin gergek

sinyallerin 6zellik dagilimin1 ve sentezlenmis sinyallerin 6zellik dagilimim
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gorlintiilemeyi amaclayan gorsel yorumlama icin ii¢ PC ¢ikarmak ig¢in tercih

edilmistir [82].

Gergek ve sentetik (ham girdili CGAN’dan elde edilmis) 6rneklerin 6zellik dagilim
grafikleri Sekil 3.14’te gosterilmistir. Gergek ve sentetik (CEEMDAN girdili
CGAN’dan elde edilmis) orneklerin ozellik dagilim grafikleri ise Sekil 3.15'te
gosterilmistir. Sekil 3.14 a)'ya bakildiginda gercek ve sentetik tirlama PC'lerin
birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Ancak, Sekil 3.14 b)'deki PC noktalari
nispeten daginik durumdadir. Sekil 3.15e bakildiginda ise her iki dagilim grafiginde
de hemen hemen tiim noktalarin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Buradan,
CEEMDAN ile ayrnistirilan sinyaller ve egitilen CGAN ile lretilen sentetik sinyal

ozelliklerinin gercek sinyallere ¢ok yakin oldugu goriilmustiir.

3rd PC
3rd PC

-50

-100
200

Sekil 3.14: Gergek ve sentetik (ham girdili CGAN’dan elde edilmis) 6rneklerin

ozellik dagilim grafikleri a) tirlama 6rnekleri b) kararli 6rnekler.

O Real Chatter 2 O  Real Stable
20 £ Generated Chatter 4 Generated Stable

3rd PC
- o

2nd PC 50 -200

Sekil 3.15: Ger¢ek ve sentetik (CEEMDAN girdili CGAN’dan elde edilmis)

orneklerin 6zellik dagilim grafikleri a) tirlama 6rnekleri b) kararli 6rnekler.
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3.5.4 Veri iiretiminin degerlendirilmesi

Onceki boliimlerde aciklanmis olan sentetik veri iiretim siireglerinin performansini
test etmek i¢in birtakim analizler yapilmigtir. Adim adim veri setindeki dengesizlik
oranindaki azalmanin etkisinin test edilmesi amaglanarak iki ana senaryo seti
olusturulmustur. Birinci senaryo setinde, mevcut deneylerle elde edilen ham
sinyallerin ve sinyal igleme ydntemlerinin girdi olarak verildigi ilk CGAN ile
sentezlenen drneklerin test edilmesi amaglanmaktadir. Ikinci sette, ikinci CGAN ile
iiretilen, CEEMDAN algoritmasindan gegirilen ve sinyallerin ikinci modlar1 girdi
olarak verilen 6rneklerin test edilmesi amaglanmistir. Her senaryo seti i¢in 6 adet
olmak {iizere toplam 12 egitim veri seti ve senaryo basina iki adet olmak tizere dort
test seti olusturulmustur. Bu test setlerinden ilki, egitim setleriyle ayni takim
konumundan (aralikl) elde edilen verilerden olusmaktadir. Ikincisi ise, egitim
verilerinden farkli bir takim konumunda (bitisik) yapilan kesimlerden elde edilen

verilerle olusturulmustur.

Sentetik ve gercek veriler arasindaki benzerligi degerlendirmek icin istatistiksel
gostergeler hesaplanmustir. Oklid mesafesi ve varyans istatistiksel gostergeleri,
sentetik ve gergek titresim sinyallerini karsilagtirmak igin secilmistir. Bu iki
istatistiksel gosterge icin daha kiiciik degerler, 6rnekler arasinda daha fazla benzerlik
oldugunu gosterir. Her veri seti, sentetik numunelerin biitiinliglinii daha fazla
incelemek icin ¢ok modlu iiretme kapasitesini belirlemek ig¢in istatistiksel olarak
analiz edilmistir. Ham oOrnekler ve CEEMDAN c¢ikt1 veri kiimeleri boyunca her
kategori icin istatistiksel gostergelerin kutu grafikleri Sekil 3.16 ve Sekil 3.17'de
gosterilmektedir. Karsilastirmali sonug, medyan tiim kategorilerdeki (ham sinyallerle
egitilmis) istatistiksel gostergelerin ortalama degerini yansittifindan, CGAN2nin
(CEEMDAN c¢iktilar kullanilarak egitilmis) CGAN1'e kars: iistiinliigiinii gosterir.
Kutu grafiklerinin yiiksekligi, iki istatistiksel gdsterge grubunun birbirinden ne kadar
ayrt oldugunu gosterir. Sonuglar su sonucu desteklemektedir; CEEMDAN veri
iiretimini biiylik olciide etkiler, bu da performans agisindan CGAN2'nin CGAN1'den

neden daha iyi performans gosterdigini agiklar.
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OKklid Mesafesi Oklid Mesafesi

45 T T 45
40 1 40 |
3B 4 35+
30 1 30
25 ] 25 |
_
|
20 1 4 2 }
15 15
10 10
2 5t
——
0 . 0
Gercek Ham Sentetik Ham Gercek CEEMDAN Sentetik CEEMDAN

Sekil 3.16: Farkl veri setlerine ait Oklid mesafesi degerlerine ait kutu grafikleri.

14 Varyans ‘ 14 Varyans

12 - 12
1 1

08 i : 08 f

06 1 06

04 04 _

02 1 02 —_—
o| — ol —

0.2 - - 0.2 * -

Ger¢ek Ham Sentetik Ham Gercek Ham Sentetik Ham

Sekil 3.17: Farkli veri setlerine ait varyans degerlerine ait kutu grafikleri.

Ik etapta her iki senaryo setinde 1:100 dengesizlik orani, 8 tirlama ve 800 kararli
ornege sahip veri seti ile SVM egitimi gergeklestirilmistir. Daha sonra kararli
ornekler sabit tutularak CGAN'dan elde edilen sentetik verilerle tirlama 6rneklerinin
sayis1 belirli oranlarda artirilmistir. 1:100'e ek olarak, dengesiz veri seti oranlari
strastyla 1:50, 1:20, 1:10, 1:5 ve 1:2 olarak belirlenmistir. Toplam dort test veri seti
icin, her birinde 200 kararli ve 200 tirlama olmak iizere toplam 1600 Ornek

kullanilmistir. Senaryo kiimeleri, Cizelge 3.7 ve Cizelge 3.8’de gdsterilmistir.
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Cizelge 3.7: Birinci senaryo seti (ham veri seti i¢in).

Veri seti Takim Tirlamah Kararh  Dengesizlik
(Ham) Pozisyonu Ornekler Ornekler Oram

1 Ayrik 8 800 1:100

2 Ayrik 16 800 1:50

3 Ayrik 40 800 1:20

4 Ayrik 80 800 1:10

5 Ayrik 160 800 1:5

6 Ayrik 400 800 1:2

Test Seti 1 Ayrik 200 200 1:1

Test Seti 2 Bitigik 200 200 1:1

Cizelge 3.8: Ikinci senaryo seti (CEEMDAN veri seti i¢in).

Veri seti Takim Tirlamah Kararh  Dengesizlik
(CEEMDAN) Pozisyonu Ornekler Ornekler Oram

1 Ayrik 8 800 1:100

2 Ayrik 16 800 1:50

3 Ayrik 40 800 1:20

4 Ayrik 80 800 1:10

5 Ayrik 160 800 1:5

6 Ayrik 400 800 1:2

Test Seti 1 Ayrik 200 200 1:1

Test Seti 2 Bitigik 200 200 1:1

Rastgelelikten kaynaklanabilecek herhangi bir yanlis smiflandirma sonucunu
onlemek i¢in tim egitim ve test asamalart 10 kere tekrarlanarak ortalama
siniflandirma yiizdeleri alinmistir. SVM siniflandirmasi igin gerekli o6znitelikler
aranirken, istatistiksel 6znitelikler arasindan en iyi sonucu veren iki 6znitelik olarak
RMS ve varyans kombinasyonu se¢ilmistir. RMS, degisen niceliklerin biiyiikliiglinii
Olemek i¢in kullanilan istatistiksel bir Olgiidiir. Varyans ise verilerin aritmetik

ortalamadan sapmalarinin karelerinin toplamidir. RMS ve varyans istatistiksel
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ozellikleri yakindan incelendiginde bu iki 6zelli§in neden ozellikle iyi sonuglar
verdigini anlamak miimkiindiir. RMS'in iyi sonuglar vermesinin temel nedeni, kararli
bolgeden tirlama bdlgesine gecis yapildiginda sinyallerin RMS degerlerinin
artmasidir ve bu gosterge tirlamanin ana gostergelerinden biridir. Varyans, sinyalin
ortalamadan ne kadar uzak oldugunun bir 6l¢iisii olan standart sapmanin karesidir.
Varyans, bu dalgalanmanin giiclinii temsil eder. Ayrica, farkli takim konumlarindan
varyans degerleri bulunmustur ve farkli 6zelliklere sahip sinyaller arasinda bir
baglant1 kurulmasina yardimei olmustur. Egitim ve test islemleri i¢in olusturulan veri
setleri arasindaki baglantiya katki saglamigtir. RMS ve varyans formiilleri, sirasiyla

Denklem 3.3 ve Denklem 3.4°te gosterilmistir.

1 N
Nz Ixnl2
n-1

XpMs =

(3.3)

1 (o — x)?

n—1

Varyans = (3.4)

Dort farkli veri kiimesinin siniflandirma dogruluklar Cizelge 3.9°da gosterilmistir.

Cizelge 3.9: Farkli senaryo setlerine ait siniflandirma basarilari (%).

Veri seti Ayrik  Ayrik Bitisik Bitisik
(CEEMDAN) (Ham) (CEEMDAN) (Ham) (CEEMDAN)
1 81,00 81,90 51,25 83,25

2 100,00 100,00 69,75 99,90

3 100,00 100,00 89,55 100,00

4 100,00 100,00 96,05 100,00

5 100,00 100,00 96,45 100,00

6 100,00 100,00 98,50 100,00

Verilen tablolardan veri setlerindeki dengesizlik orani azaldik¢a smiflandirma
dogruluklarinin arttig1 goriilmektedir. Ayrica, aralikli takim konumu veri kiimesi ile
egitilen SVM bitisik takim konumu ile test edildiginde bu dogruluk artisinin devam

ettigi gdzlemlenmistir. Elde edilen bu verilerle, bir takim konumu veri seti ile yapilan
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bir egitimin, farkli bir takim pozisyonu veri setinin tirlama durumunu tespit

edebildigi gosterilmistir. Bu durum ayrica Sekil 3.18'den de gozlemlenebilir.

Farkh senaryo setlerine ait dogruluk degerleri

100
95 |-
90 -
3 85 Bitisik (Ham)
=z Bitigik (CEEMDAN)
2 80 Ayrik (Ham)
g Ayrik (CEEMDAN)
S 75)
£
E 70t
s
o 65f
60 |-
55 |-
50 L 1 1 1
1 2 3 4 5 6
Senaryo

Sekil 3.18: Senaryo setleri i¢in ortalama siniflandirma dogruluklari.

Her veri seti i¢in yapilan tiim testlerin sonuglarinin varyanslari, 10 kere tekrarlanan
test sonuclarinin giivenilirligini belirlemek icin hesaplanmigtir. Daha diisiik
varyanslar, daha 1iyi test gilivenini gosterir. Bu sonuglar Cizelge 3.10°da

gosterilmistir.

Cizelge 3.10: Tim testlere ait giivenilirlik analizi i¢in hesaplanan varyans degerleri.

Veri seti Ayrik  Ayrik Bitisik Bitisik
(CEEMDAN) (Ham) (CEEMDAN) (Ham) (CEEMDAN)
1 31,91 9,36 9,97 0,00

2 0,00 0,00 6,08 0,02

3 0,00 0,00 2,08 0,00

4 0,00 0,00 0,02 0,00

5 0,00 0,00 0,02 0,00

6 0,00 0,00 0,00 0,00
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4. SONUCLAR

Makinelerde hata teshisi ve tespiti konularinda dengesiz veri dagilimi problemi
oldukca sik karsilasilan bir sorundur. Bu sorunun temel sebebi hata siniflarindaki
veri azligindan kaynaklanmaktadir. Torna tezgahlarindaki tirlama titresimi
konusunda da ayni durum gecerlidir. Bu duruma yonelik en etkili ¢6ziim
yontemlerinden biri yapay veri sentezidir. Derin 6grenme metotlarinin da gelismesi
ile oldukga giiclii yapay veri sentez algoritmalar1 gelistirilmistir. Bunlardan en etkili

olanlarindan biri GAN ve GAN tiirevi algoritmalardir.

Bu yiiksek lisans tezi kapsaminda, kosullu iiretken c¢ekismeli aglari kullanarak
dengesiz veri seti problemini ¢ézmek i¢in derin 6grenmeye dayali sentetik veri
iretimi ve tirlama tespit yontemi Onerilmistir. Farkli veri setlerine 6zel CGAN’ler
adapte edilerek farkli takim konumlarima ait sentetik veriler iiretilmistir. Uretilen bu
sentetik veriler, belirli senaryolar 1sinda birlestirilip siniflandirma performanslari

incelenmistir. Bu ¢alisma neticesinde asagidaki sonuglar elde edilmistir.

e Torna tezgdhinda yapilacak kesim iglemlerine ait parametrelerin belirlenmesi
amaci ile stabilite lob diyagramlar1 kullanilmigtir. Bu diyagramlardan elde
edilmis parametrelerin sinyalleri etiketlemede biiylik 6nem sahibi oldugu ve
bu parametrelerin sinyal karakteristikleri iizerinde kritik Onem tasidigi

gorilmiistiir.

e Standart GAN yapisinin aksine satiire olmayan GAN yitimi kullanilmistir ve

bu sayede kaybolan gradyan probleminin dniine gecilmistir.

o Cekismeli egitimlerde siklikla karsilagilan mod ¢okmesini dnlemek ve iireteci
agm bu durumdan kaynaklanabilecek, yaratici ¢iktilar iretememesinin Oniine
gecilmesi  amaglanarak, jeneratér  katmanlarindaki  ndron  sayisi

diskriminatdriin iki katina ¢ikarilarak bu duruma karsi ¢6ziim elde edilmistir.

e Giriltili sinyallerden zayif Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda CEEMDAN'n
sinyal ayrigtirma yeteneklerinden yararlanarak, tirlama algilama alaninda
heniiz bagka bir 6rnegi olmayan CEEMDAN'a dayal1 bir ayrigtirma yaklagimi
Onerilmistir ve yapilan egitimler sonucunda CEEMDAN kullaniminin egitim

basarisini arttirdig1 goriilmiistiir.
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Gelecekteki galigmalar igin gelistirilen yontemin frezeleme ve daha karmasik
isleme stireclerine aktarilmasi planlanmaktadir. Ayrica takim geometrisi, takim
tezgah1 gibi operasyonel degiskenler degistirildiginde sentetik verilerin yeniden
kullanimi aragtirilacaktir. Bunlar ile birlikte, ¢alisma kapsaminda kullanilan veri
seti sadece tirlamali ve tirlamasiz veriyi icermekle birlikte, gecis asamasi olan
orta tirlama asamasindaki sinyallerin endiistriyel kullanim i¢in genel veri

kiimesine dahil edilmesi planlanmaktadir.
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