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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

FREZELEME ISLEMLERINDE MEYDANA GELEN TIRLAMA
TITRESIMLERININ DALGACIK DONUSUMU VE KONVOLUSYONEL SINiR
AGLARI ILE TESPITI

Batihan Sener
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Fen Bilimleri Enstitiisii
Makine Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Hakki Ozgﬁr Unver
Tarih: Agustos 2021

Frezeleme islemi gilinlimiiz endiistrisinde en yaygin kullanilan talaghh imalat
yontemlerinden biridir. Farkl tipleri olan tirlama titresimleri, kesici takimlarin daha
hizli asinmasina ve 6zellikle is pargasindaki ylizey kalitesinin diismesine sebep olarak,
frezeleme islemlerinin verimliligine dogrudan zarar vermektedir. Tirlama, kesim
sirasinda is parcasi ile takim arasinda olusan kuvvetlerden dolayr meydana gelen
anormal titresimler olarak tanimlanabilmektedir. Tirlama, kesici takim tezgahinin
dinamik yapisina, is par¢asinin ve takimin 6zelliklerine, proses parametrelerine bagh
olarak olusmaktadir. Bu caligma kapsaminda freze islemlerinde meydana gelen tirlama
titresimlerinin CNN modeli kullanilarak tespitini saglayan 6zgiin bir tirlama tespit
yontemi gelistirilmistir. Yontem kapsaminda kendini yenileyen tirlama titresimleri
basariyla etiketlenerek CNN modeli ile simiflandirilmistir. Freze islemleri esnasinda
toplanan titresim verileri, sistem Ozelliklerini degistirmeyen ve kolayca sisteme
baglanabilen bir algilayici ile yapilmistir. Deneylerde toplanan verilerin islenmesinde
tirlama titresimlerinin dogrusal olmayan ve karmasik yapis1 goze alinarak, en gelismis
sinyal isleme araglarindan biri olan dalgacik doniisiimleri kullanilmistir. Dalgacik
dontistimleri ile elde edilen resimler CNN modeline girdi olarak verilmistir. Sonuglar
irdelendiginde farkli senaryolar igin ortalama 999,88 diizeyinde bir tirlama
siiflandirma basarisi elde edilmistir.
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Master of Science Thesis

CHATTER DETECTION FOR MILLING BY USING WAVELET TRANSFORMS

AND CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS
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Date: August 2021

Milling is one of the most widely used machining methods in today's industry.
Different types of chatter vibrations directly affects the efficiency of milling operations
by causing the cutting tools to wear faster and especially the surface quality of the
workpiece to decrease. Chatter can be defined as abnormal vibrations that occur due
to the forces between the workpiece and the tool during cutting. Chatter occurs
depending on the dynamic structure of the cutting machine tool, the characteristics of
the workpiece and the tool, and the cutting process parameters. Within the scope of
this study, a novel chatter detection method has been developed that enables the
detection of chatter vibrations in milling processes using the CNN model. In addition,
self-renewing chatter vibrations were successfully labeled and classified with the
CNN. During milling, vibration data are collected via a noninvasive data acquisition
strategy. In the processing of the data collected in the experiments, wavelet transforms,
one of the most advanced signal processing tools, were used considering the nonlinear
and complex nature of chatter vibrations. Images that are obtained by wavelet
transforms are given as inputs to the CNN model. When the results were examined, an
average of 99.88% chatter classification accuracy was achieved for 3 different

scenarios.



Keywords: Regenerative Chatter, Milling, Deep Learning, Convolutional Neural
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1. GIRIS

Birinci sanayi devrimiyle birlikte seri {iretim 6nem kazanmisken giintimiizde algilayici
(sensdr) ve algilayicilardan toplanan biiylik verilerin Al yontemleri ile birlikte
kullaniminin artmasi endiistri 4.0 kavraminin ortaya ¢ikmasindaki etkenlerden biri
olmustur. Endiistri 4.0 kavramimin yayginlasmasi, iiretimde maliyetleri ve enerji
kullanimim diisiirmeyi, verimliligi ve kaliteyi artirmay1 amaglamaktadir. Ozellikle
imalat sanayindeki bir¢ok endiistride; kalite, verimlilik, maliyet ve esneklik iizerinde
siklikla calisilan  konular olmustur. Havacilik/uzay, savunma, otomotiv ve
biyomedikal sanayilerinde islemesi zor olan metallerin ¢cok yiiksek yiizey kalitelerinde
ve verimli olarak elde edilmesi amaglanmaktadir [1]. Tirlama titresimlerinin meydana
gelmesi, bu amaclart engelleyen ciddi bir problemdir [2]. Al yontemleri, endiistri 4.0
kapsaminda bu amaglara hizmet ve tirlama gibi karmasik problemleri ¢ézmekte

kullanilabilecek iyi araglardan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu yiiksek lisans tezi kapsaminda DMG-MORI ™ DMU 65 Monoblok 5 eksen freze
tezgahi lizerinde tirlama tespiti ¢alismalart yiiriitiilmiistiir. Tirlama titresimlerinin
Stabilite Loblar1 tizerinden yapilan tirlama tespitinin, dalgaciklar iizerinden gézleme
dayali olarak yapilan tespit ile benzer oldugu gdosterilmistir. Bunun yaninda kesme
parametreleri gibi ek Ozelliklerin titresim bilgisinin yaninda CNN modelline
verilmesinin, modellerin tirlama tespiti dogrulugunu arttirdigr ispat edilmistir. Yapilan
caligmalar neticesinde verilerin en kolay sekilde toplanacag bir ivmedlger kullanilmas,
tim etiketleme siireci dogrudan kullanilan CNN modeline en uygun sekilde
gergeklestirilmistir. Ayrica CNN modelini kullanan ¢aligmalar arasindaki en yiiksek
tespit dogruluguna ulagmayi saglayan, uygulamasi ¢ok daha basit bir yontem

gelistirilmistir.



1.1. Problem ve Motivasyon

Problem:

Tirlama titresimleri, talasli imalat siireglerinin hemen hemen hepsinde siklikla
karsilasilan ciddi bir problemdir. Tirlama problemlerinin ¢6ziimii i¢in ilk adim tirlama
titresimlerinin dogru olarak tespit edilmesidir. Tirlama tespitinin ardindan tirlamay1
meydana getiren kok nedenler anlasilabilir ve bu nedenler ortadan kaldirilabilir.
Tirlamanin tespiti, ileri diizeyde sinyal igleme bilgisi ve uzun siiren bir inceleme
sathasi gerektirmektedir. Iste tam olarak bu noktada yapay zeka (AI) uygulamalarmin
tirlama tespit ¢aligmalarinda kullanilmasi 6nem arz etmektedir. Tirlamanin yarattigi
problemler ve bu problemlerin ortadan kaldirilmasinin getirecegi faydalar bolim

2.3.2’de detayli olarak verilmistir.
Motivasyon:

Tirlama tespiti iizerine hali hazirda ¢ok sayida ¢alisma yapilmaktadir. Gegmis yillara
bakildiginda ise 1966-2009 seneleri arasinda artan bir sekilde calismalarin yapildig

goriilmektedir. Yillara gore tirlama konularinda yapilan yayin sayilart Sekil 1.1°de

gosterilmektedir.
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Sekil 1.1: Yillara gore tirlama ile ilgili yayin sayilari [2]

Ozellikle Al uygulamalarmin gelismesiyle tirlama probleminin ¢oziimiinde Al
kullanimi lizerine bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢calismalar tez kapsaminda incelenmis
ve boliim 2.8’de anlatilmigtir. Ozellikle CNN uygulamalarinin tirlama tespitinde
kullanim1 noktasinda eksikler bulunmaktadir. Yine var olan g¢aligmalarin biiyiik

¢ogunlugu hem ger¢ek zamanli olmaktan uzak hem de endiistriyel sartlarda
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kullanilmayacak sekildedir. Bu tez ¢alismasinin motivasyonu tiim bu ¢alismalar ve

tirlama probleminin ciddiyeti dikkate alinarak, asagidaki sekilde siralanabilir;

e Tirlama tespitinde CNN kullanilan ¢alismalarda hem kullanilan algilayici tipi,
hem de tirlamanin gozlemsel tespiti noktalarinda endiistriyel uygunluk
konusunda eksikler bulunmaktadir.

e (NN ile bir¢ok derin 6grenme yontemi kullanilarak yapilan tirlama tespit
calismalarda egitim ve test verileri arasindaki sizint1 dikkate alinmamistir. Bu
durum ger¢ek diinya wuygulamalarinda modellerin  hi¢  gérmedigi
parametrelerde gergeklestirilmis kesimlerde, tirlama titresimlerini tespit
etmesini miimkiin kilmamaktadir.

e Tirlama tespitinde kullanilan CNN modellerinde girdi olarak yalnizca resimler
kullanilmakta dolayisiyla kesme parametrelerinin  tasidigi  bilgiden

yararlanilmamaktadir.

1.2. Tezin Katkilar:

Bahsi gecen problemlerin ¢éziilmesi motivasyonuyla yapilan ¢alismalar neticesinde
literatiire freze islemleri i¢in yeni bir tirlama tespit yaklagimi kazandirilmistir [3]. Var

olan tiim ¢alismalardan farkli olarak;

e Modelin egitim ve test verileri tamamen farkli kesimlerden elde edilmistir. Bir
kesim verisi kesimin hangi saniyesinde olursa olsun ayni etikete sahiptir. Bu
durum gelistirilen yontemin endiistriyel kullaniminin 6niinti agmaktadir.

e Ik kez dalgacik kullanarak yapilan bir tirlama tespit ¢alismasinda, dalgaciklar
tizerindeki degisimler, dogrudan ¢ekic testi sonuglari ile bagdastirilarak tirlama
tespiti yapilmistir. Tirlamanin i¢giidiisel olmayan, kesme hizina gore artip
azalma durumu dalgaciklar tizerinde de ispat edilmistir.

e CNN ile tirlama tespiti yapilan caligmalar igerisinde ilk kez kesme
parametreleri de modele girdi olarak verilerek ¢ok sayida farkli firsatin onii
acilmistir.

e Literatiirde ilk kez ucuz ve kolay uygulanabilir bir ivme 6lcerden elde edilen

dalgaciklarin bir CNN modeline sokulmasi ile sonug¢ alinmistir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI VE ON BILGIi

Bu bdliimde, tez kapsaminda gelistirilen 6zgiin tirlama tespit yonteminin gelistirilme
asamasinda kullanilan tiim teknikler, bu tekniklerin hangi calismalar sayesinde
gelistirildigi ve bu teknikleri anlamak {izere bilinmesi gereken temel konular

verilmigtir.

2.1. Frezeleme Islemleri ve Frezeleme Dinamikleri

Freze islemleri, talagh imalat yontemleri igerisinde en yaygin olarak kullanilan
islemlerden biridir. Torna islemlerinin aksine ekseriyetle is parcasinin sabit durmasi
ve kesici takimin hareketi ile is parcasina sekil verilir. Kesici takim genellikle bir takim
tutucuya baglanir. Takim tutucu ise is miline baglanarak, is milinde gerceklesen doniis
hareketini kesici takim vasitasi ile is parcasina aktarir. En az 3 eksene sahip olmakla
birlikte 5 eksen kabiliyetine sahip freze tezgahlar1 da bulunmaktadir. Tipik bir freze

islemine ait gorsel Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

Tutucu

Kesici Takim is Parcasi

Sekil 2.1 Freze tezgahlarinda temel parcalar

Freze islemlerinde kesici ucun tipi ve is par¢asina gore hareketine bagl olarak farkl

islemler tanimlanabilmektedir. Parmak freze tipleri ise Sekil 2.2°de verilmektedir.
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Sekil 2.2: Parmak Cevresel ve alin freze islemlerinde kesici takim yonii ve
hareketi

Cevresel frezeleme islemlerinde kesici ucun donme ekseni ve is pargasinin yiizeyi
birbirine paraleldir. Dolayistyla kesme iglemi kesici takimin ¢evresinde yer alan kesici
uclar boyunca gerceklesir. Cevresel frezeleme islemlerinde temel farki, kesici ucun
doniis yonii ve takimin ilerleme yonii arasindaki iligki belirler. Saat yonii ve saat

yoniiniin tersi olmak iizere iki farkli sekildedir. Bu tipler Sekil 2.3’te verilmistir.

Donme yoniiniin ilerleme yoniine gore farkli, en temelde talas olusumunu
etkilemektedir. Talasin olusum sekli, kesme esnasinda meydana gelen kuvvetleri de
belirlemektedir. Bu durumda tirlama titresimlerinin matematiksel ifadeleri i¢in talas
olusumun modellenmesi gerekir. Talasin olusum seklini matematiksel olarak
hesaplamak i¢in ise ilk olarak kesici takimin is parcasiyla olan etkilesimini
modellemek gerekir. Bu model kurgulanirken ilk adim kesici takimin is pargasi
icindeki agisal hareketini hesaplamaktir. Burada ¢ acis1 giris ve ¢ikis i¢in ayr1 ayri
belirlenir. Sekil 2.3’te ¢ acilarinin ¢evresel frezeleme tiplerine gore farklar

gosterilmistir.
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Sekil 2.3: Zit ve es yonlii frezelemenin kesici takim agisina etkileri

Talas formasyonu (h) degerleri igin kesici takim ucunun giris ¢s ve ¢iKis ¢e agisi
degerlerinin bilinmesi gerekir. Yukar1 yonli frezleme isleminde giris agis1 0 olmakla
beraber ¢ikis acisi kesme parametreleri olan yanal kayma (a) ve takim yarigapi (r)

degerlerine baglidir. Bu baginti esitlik 2.1°de verilmistir.
ge = cos™t (=) (2.2)

Asag1 yonli frezeleme isleminde ise ¢ikis acis1 180 derecedir. Baslangig agis1 degeri
ise yukar1 yonlii freze islemlerinde olduguna benzer sekilde yanal kayma ve takim

yarigapina baglidir. Bu bagint1 esitlik 2.2°de verilmistir.
¢, = 180 — 6 = 180 — cos~? (%) (2.2)

Boliim 2.4.1 igerisinde verilecek olan tirlamaya etki eden kesme kuvveti hesaplarinda
kullanilacak olan notasyonlar ise Sekil 2.4’te verilmistir. Esitlik 2.1 ve 2.2 igerisinde

verilen girig ve cikis acilart Sekil 2.4°te gosterilen kuvvetlerin hesaplamasinda yine



bahsi gecen kisimda verilmistir. Tez boyunca yapilan hesaplarda bu notasyon

kullanilmaistir.
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Sekil 2.4: Freze islemlerinde radyal ve normal kuvvet yonleri
2.2. Takim Durumu izleme

Takim durumunu izleme, kesici takimda meydana gelebilecek hatalarin dnceden
tahmin edilerek ileride meydana gelebilecek daha biiyiik sikintilarin ve maliyetlerin
Oniine gegmesi acisindan ¢ok kritiktir. Kesici takimda meydana gelebilecek hatalar,
takimin kirilmasi ve asinmasi olarak ikiye ayrilir. Bu hatalar1 tespit edebilmek i¢in
literatiirde genellikle dogrudan ve dolayli 6l¢iim sistemleri olarak iki farkli yontem
uygulanir. Dogrudan 6lgiim yontemlerinde kesici takimda veya iiretilen parcadaki
boyutsal degisiklikler kameralarla dogrudan tespit edilir. Ornegin, dogrudan
gbzetleme sistemlerinde, mikroskop veya ylizey profilometresi kullanilarak kesici
takimda meydana gelen anormallikler dogrudan tespit edilir. Bu dl¢iim yonteminde
hata meydana gelebilecek ylizeyler manuel olarak gozlemlendigi i¢in daha hassas
sonuclar elde edilmektedir. Bununla birlikte bu 6l¢iim yonteminin dezavantaji, takim
tezgahinin ¢alisma ortaminda yer alan optik cihazlarin dogrulugu ve hassasiyeti
bozulabilmektedir ve bu yontemle veri toplayabilmek icin kesim islemi siirekli
durdurulmast gerekir. Dolayisiyla tiretim siiresi ve liretilecek par¢anin kalitesi bundan

olumsuz etkilenir.



Dogrudan 6l¢iim yontemlerinin aksine, dolayli 6l¢lim yontemlerinde, takim asinmasi
ve takim kirilmast gibi kesici takimda meydana gelebilecek durumlar, titresim,
sicaklik, kesme kuvveti ve akustik emisyondan (AE) kaynaklanan sinyaller
kullanilarak gozlemlenir. Baska bir ifadeyle, dolayl1 6l¢tim sistemlerinde Sekil 1.2°de
gosterilen donanim bilesenleri olarak kameralar yerine farkli algilayict tipleri
kullanilir. Olgiim dogrulugu dogrudan ydntemlerden daha diisiik olmasina ragmen,
talasli imalat sirasinda veri toplamasi daha hizli ve kolaydir. Ayrica bu yontem kesici
takimin durumunu belirlemede daha hassas veri toplar ve ger¢ek-zamanli (real-time)
gbzetleme yapabilmeye olanak saglar. Takim durumu izleme islemlerinde kullanilan

algilayicilar ve ¢iktilar1 Cizelge 2.1°de verilmistir.

Dogrudan goriintii isleme tabanli ol¢lim yontemleri, daha diisiik maliyetlerinden
dolay1 literatiirdeki eski ¢aligmalarda daha fazla tercih edilmistir. Dutta vd. tornalama
isleminde gitgide artan yanal takim asinmasini tahmin edebilmek amaciyla bir yontem
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri tahmin modelinde talaghi imalat sonrasinda kesici
takimin parga yiizeyi lizerinde biraktig izler, dalgalanmalar ve piiriizliiliikkler voronoi
mozaikleme (Voronoi Tessellation) (VT), gri-seviyeli es olusum matrisi (grey level
co-occurence matrix) (GLCM) ve ayrik dalgacik doniisimi (discrete wavelet
transform) yontemleri kullanilarak takimda meydana gelen yanal aginma goriintiileri
goriintli isleme prosesi uygulayabilmek igin 6n isleme (pre-processing) tabi
tutulmustur. Daha sonra elde edilen goriintiiler, destek vektor makinasi (support vector
machine) (SVM) yontemi sayesinde kesici takimin durumunu tahmin edecek sekilde

siiflandirilmistir [4].



Cizelge 2.1: Takim durumu izlemede kullanilan algilayicilar ve ¢iktilart.

CCD kamera veya Takim asmmmasinin
Optik optic sensorler boyutu ve yogunlugu
Takim ve is pargasi
Elektrik arasindaki  baglanti
direnci Voltmetre direnci
Dogrudan Mikrometre,
pnomatik olger,
deplasman Takim ve is pargasi
Deplasman transdiiser arasindaki mesafe
Akustik  emisyon
Akustik transdiiseri,
emisyon mikrofon Akustik dalga
Takim ve is pargasi
arasinda  meydana
Titresim Ivmedlger gelen titresimler
Talaslt imalat
sirasinda  is  mili
Kesme Dinamometre veya tizerindeki kesme
kuvveti gerginlik 6lger Kuvveti
Dolayl . . .
Oy Kesme Is1l ciftler Is parcasinin veya is
sicakligi (thermocouple) milinin sicaklig
Makinanin  ¢ektigi
Ampermetre veya glic veya tiiketilen
Elektrik akimi1 dinamometre enerji
Yiizey CCD kamera veya |Parganin ylizey
plrtizliligi fiber optic sensor plriizliligii
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Sekil 2.5 Takim durumu izlemede kullanilan algilayicilar ve yerlesimleri [5]

Tornalama veya frezeleme islemlerinde, kesme derinligi (mm) ve is mili hiz1 (dv/dk)
proses parametrelerine bagli olarak kesici takim ile is pargasi arasinda meydana gelen
giiclii bagil titresimden dolay1 tirlama titresimi meydana gelir. Burada meydana gelen
tirlama titresimi kesici takimin Omriinii azaltmaya ve parganin da yiizey kalitesinin
kotii ¢ikmasina sebep olur. Bu amag dogrultusunda, kesici takimin durumunu ve
prosesi izlemenin en yaygin yollarindan biri is milinin iizerine baglanan ivmeolger
yardimiyla titresim verilerinin toplanmasidir. Is pargasi iizerindeki istenmeyen
diizensiz takim yolu izinin ve rahatsiz edici sesler, asir1 titresim nedeniyle olusur. Bu
durum, ylizey kalitesinin bozulmasina, takim émriiniin azalmasina, takimin daha hizli
asinmasina ve takimin kirilmasina neden olur. Teti vd.’ne gore iki farkli titresim tiirti
vardir. Bunlar, bagimli ve bagimsiz titresimlerdir. Bir kesici takim tezgahi, balansi
bozulmus bileseneler, karsilikli parcalarin atalet kuvvetleri ve siiriiciilerdeki kinematik
arizalar sebebiyle bagimsiz titresimlere maruz kalir. Bagka bir ifadeyle, proses
parametreleriyle ilgisi olmayan faktorler bagimsiz titresimleri tetikler. Bununla

birlikte, proses parametrelerindeki degisiklikler ise bagimli titresimlere neden olur [5].
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2.3. Tirlama Titresimleri (Chatter)

Tirlama titresimleri, talashi imalat siireclerinde siklikla karsilasilan ciddi bir
problemdir. Tirlama, kesici takim tezgahinin dinamik 6zelliklerine, is parg¢asinin ve
takimin 6zelliklerine, proses parametrelerine bagl olan ve kesim sirasinda is pargasi
ile takim arasinda olusan kuvvetlerin kararsiz hale gelmesinden dolay1 meydana gelen

anormal titresimler olarak tanimlanabilmektedir.

Tirlama titresimleri genellikle birincil ve ikincil olmak {izere iki kategoride
siniflandirilir: Birincil tirlama, kesme isleminin kendisinden kaynaklanabilir (yani,
takim ile ig parcasi arasindaki siirtlinme, talas olusumu tizerindeki termo-mekanik
etkiler veya titresim dinamikleri). Ikincil tirlama ise, is parcasi yiizeyindeki
dalgalanmalar ile temas eden kesici takimin titremesi sebebiyle olugmaktadir. Bu
yenileyici etki, tirlamanin en 6nemli sebeplerinden biri olarak kabul edilmektedir.
Dolayistyla “tirlama”nin sadece kendini yineleyen tirlamayi ifade ettigi bir gelenek
haline gelmis ve birgok yayin bu kabul {izerinden yapilmistir. Bir diger yandan, tirlama
titresimlerine neden olan kendini yenileyen etkilesim mekanizmalar1 dort tip olarak
ayrilabilir. Bunlar; siirtiinmeden kaynaklanan tirlama, termo-mekanik tirlama, mod
eslesmesinden (mode coupling) kaynakli tirlama ve kendini yineleyen (regenerative)

tirlamadir [2].

2.3.1. Tirlama titresimi tipleri

e Siirtinmeden kaynakl tirlama: Kesici takim ile i§ parcasi arasindaki kiireme
ylizeyinde meydana gelen siirtiinme sebebiyle, kesme kuvvetli yoniinde artan
titresimler olarak gézlemlenir [6].

e Termo-mekanik tirlama: Talas olusumu esnasinda meydana gelen plastik
deformasyon bolgelerindeki sicakliklar sebebiyle meydana gelen titresimler
olarak gézlemlenir [7].

e Mod eslesmesinden kaynakli tirlama: Kesici takim ucunun ilerleme yoniinde
gerceklesen titresimlerin  kesme kuvvetlerinin  yoniinde  gerceklesen
titresimlere etkisi veya bu durumun tam tersinin ger¢eklesmesi seklinde
gbzlemlenir. Bu durum hem kesme yoniinde hem de ilerleme yoniinde es
zamanl1 olarak titresimlere sebep olur [2].

e Kendini yenileyen tirlama: Tirlama titresiminin en yaygin sekli kendini

yenileyen tirlama titresimi (regenerative chatter)’dir. Bu tip tirlama
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titresiminin  sebebi  kesici takimin yiizeydeki dalgalanmalarla olan
etkilesimidir. Bir frezeleme islemi esnasinda, parcaya dogru yaklasan kesici
takim ucu (j), bir 6nceki ucun (j-1) birakmis oldugu iz ile etkilesime
girebilmektedir. Bu etkilesimin sonucunda titresimlerin biiytikliiklerinde ciddi
artiglar meydana gelebilmektedir. Sekil 2.6’da kesici takimin i parcasi yiizeyi
ile olan etkilesiminin modeli gdsterilmektedir. Burada kesici takim 2 serbestlik
dereceli bir sistem olarak betimlenmistir. Fyj ve F kesim esnasinda i parcasi
ile temasta olan kesici ug {lizerinde olusan radyal ve normal kuvvetleri temsil
etmektedir. Genel olarak tirlama titresimi, takim tezgahindaki
dengesizliklerden kaynaklanmaktadir. Belirli bir kesme hiz1 ve yanal kayma
degerinde, eksenel kesme derinligi dengeli kesimin gerceklesmesinde en
onemli faktordiir. Tekeli ve Budak, bir freze isleminde; eger kesme derinligi
dengeli alanin disarisindaysa segilen ilerleme hizi ve kesme hizi gibi
parametreler uygun olsa dahi islem sirasinda tirlama olusma ihtimalinin

oldukea yiiksek olacagini belirtmislerdir [8].
B
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Sekil 2.6: Kendini yenileyen tirlamanin meydana gelisinde dis izleri ve
takim doniisti [9]

2.3.2. Tirlama titresimlerinin Kesici takim tezgahlarinin performansina

etkileri

Tirlama titresimleri meydana geldikleri kesim siiresince bir¢ok ayri noktadan islem

performansina etki eder. Kesim esnasinda meydana gelen bu kararsiz durum, 6zellikle

yiizey kalitesinin diismesine neden olur. Is parcalar1 toleranslarin disinda yiizey

puiriizliliigii degerlerine sahip olabilmekte ve buna bagli olarak kullanilmaz hale
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gelebilmektedir. Meydana gelebilecek yiiksek kesme kuvvetleri neticesinde kesici
takimlar, takim tutucular ve takim tezgahlarinda da bozulmalar meydana gelebilir.
Kimi durumlarda kesici takim kirilmalar1 meydana gelerek giivenlik riski dahi
olusturabilir. Sekil 2.7°de ¢ikt1 parcalarinda tirlamadan kaynakli ortaya ¢ikan yiizey

kalitesi problemleri gdsterilmektedir.

Yiiksek hizli frezeleme

Kaba tornalama : Dis cekme
Tirlama

Saft tornalama

Tirlama ﬂ .

Tirlama

Tirlama |

ince cidar tornalama ince cidar frezeleme Double head milling

-y
v E, 4o STirlama

Tirlama

»
-

Stabil - ...

Tirlama

Sekil 2.7: Farkli operasyonlarda tirlama titresimlerinin yiizey kalitesine

etkisi [10]
Maliyet ¢ergevesinden incelendiginde ise tirlama titresimlerinin meydana gelmesi,
kesim esnasinda is mili tizerine daha ¢ok yiik bindirmekte ve tezgahin enerji tiiketimini
arttirmaktadir. Tirlama titresimleri olustugunda kesici takimlarin daha hizli asinmasina
sebep oldugundan, u¢ degistirme siklhig1 artacak dolayisiyla sarf ve is¢ilik
maliyetlerinde yiikselmeye sebep olacaktir. Ozellikle kullanilmaz hale gelen is
pargalart hem malzeme israfina hem de islemin tekrarindan kaynakli zaman kaybina

sebebiyet verebilmektedir.

Tirlamadan kagimmmak {izere belirlenen kesme parametreleri islem siirelerini
uzatmaktadir. Tirlamanin karmasik yapisindan dolay1 giincellemesi gereken kesim
parametreleri ¢ogu zaman ig¢giidiisel olmadigindan, yanlis sekilde giincellenen

parametreler daha kararsiz kesimlere sebep olabilmektedir. Bunlarin yaninda
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tirlamanin meydana geldigi islemlerde bu titresimlerin kok nedenlerinin analiz
edilmesi, nitelikli personel tarafindan yapilsa dahi olduk¢a zaman almaktadir. Tiim bu
sebepler géz Oniline alindiginda, tirlamanin biitiin kesici takim islemlerinde ciddi
maliyet artislarina sebebiyet verdigi kabul edilmektedir. Renault tarafindan yapilan bir
calismada 2 litre hacmindeki dizel motorlarda, tirlamadan kaynakli {inite basina ek
maliyet 0,35 avro olarak belirlenmistir. Firmanin bu tiniteden 3 milyon adet iirettigi

diisiiniildiiglinde, tirlama kaynakli maliyetlerin biiytlikliigii anlasilmaktadir [11].

Sonug olarak kesici takim igslemlerinde tirlamanin olumsuz etkileri asagidaki maddeler

altinda toplanabilir;

e Diisiik yiizey kalitesi

e Yiiksek takim asinmasi

e Islem basina zaman artisindan kaynakli maliyetler
e Tolerans dis1 is parcalarinin maliyetleri

e Enerji maliyetlerinde artig

e Yiiksek giiriiltii

e s giivenligi riskleri

2.4. Tirlama Titresimlerinin Tespiti

Tirlama titresimleri Tespiti ve sebebinin anlasilmasi olduk¢a giic oldugundan,
tirlamanin engellenmesi ciddi zaman ve maliyet gerektirebilir. Tirlama titresiminden
kacinmanin ilk adimi ise tirlamanin hangi kosullar altinda meydana gelebileceginin
saptanmasidir. Tirlama titresimi saptandiktan sonra etkileri anlagilabilir ve bu etkiler
ortadan kaldirilarak tirlamanin meydana gelmesinden kaginilabilir. Bu duruma bagh

olarak ilk olarak kesici takim tezgahi durumun izlenmesi gerekmektedir.

Freze operasyonlarinda belirli bir takim is parcasina goreli olarak hareket ederek
istenilen geometri dogrultusunda talas kaldirir. Bu operasyonlarda takimin hareketi ve
kesici takim tezgahinin karakteristiklerine gore tirlama olusabilmektedir. Tirlama,
talagli imalat operasyonlarinda kesim sirasinda ortaya ¢ikan bir ¢esit titresim tiirii
olmakla birlikte, siirekli olarak etki gosteren periyodik olmayan kuvvetler sonucunda
olusmaktadir. Tirlama problemleri, tirlamanin tespiti ve kontrolii {izerine, Altintas ve
Weck, Quintana ve Ciurana tarafindan bazi temel ¢alismalar yiirttilmistir [2,12].

Tirlamanin tespit ve kontrol edilmesi talagli imalat operasyonlar1 agisindan biiyiik
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Oonem tagimasina ragmen endiistriyel kullanicilar tarafindan tirlamanin tespit edilmesi

zorlu bir stiregtir [13].

Literatiirde, kesim anindaki sistemin durumunu 6grenmek i¢in ¢esitli sensorler ve elde
edilen sinyal verileri kullanilmistir. Yer degistirme sinyali, ivme sinyali, kuvvet
sinyali, akustik emisyonlar ve is mili akimi bu sinyallere 6rnek olarak verilebilir. Genel
yaklasim, ayn1 takim durumu izleme uygulamalarinda oldugu gibi kesim anindaki
kuvvet ve ivme sinyalleri sensorler yardimiyla toplanim islendikten sonra tirlamanin

analizini gergeklestirmektir [13].

Tirlamay1 tespit etmek ve tanimlamak iizere birgok dogru analitik ve sayisal yontem
gelistirilmistir [4, 7 - 9, 10, - 12]. Smith ve Tlusty tarafindan sunulan yontemde
frezelemede, tirlama titresimlerin zaman alanli simiilasyonlar: ile stabilite loblar
olusturulmaktadir [7]. Altintas ve Budak en basarili analitik yontemlerden birini
gelistirmislerdir. Stabilite loblarini tahmin etmek icin frezeleme islemindeki dinamil
katsayilardan yararlanmislardir [4]. Tornalama islemlerine iliskin analitik yontemlerin
cogu ise, Siddhpura ve Paurobally tarafindan gelistirilmistri [13]. Ayrica, gerek torna
gerekse freze islemlerinde benzer yontemler Quintana ve Ciurana tarafindan

derlenerek yaymlanmistir [2].

Tirlama titresimini algilamak amaciyla farkli algilayicilardan toplanan veriler, takim
durumunu izleme siireglerinde oldugu gibi zaman serisi seklinde analog sinyallerdir.
Tirlama titresimini tespit etmek amaciyla tercih edilen en popiiler izleme
yontemlerinden biri, mikrofon kullanilarak akustik emisyon sinyali toplamaktir. Bu
amacla, bir¢ok arastirmaci tarafindan ivmedlgerlerin yaninda akustik emisyon verisi
toplanarak da tirlama titresimini tahmin etmek iizerine akademik c¢aligsmalar
yirtitiilmektedir. Delio vd. tirlama titresimini gozlemlemek amaciyla ivmedlger,
deplasman transdiiser ve akustik emisyon algilayicisi kullanmislardir. Burada
yuriitiilen arastirmada algilayict tiplerinin  performanslar1  karsilastirilmistir.
Calismalariin sonucu akustik emisyon sinyallerinin tirlama titresimini tespit etmekte
olduk¢a basarili oldugunu gozlemlemislerdir [14]. Altintas ve Chan tarafindan
yiiriitiilen bir bagka ¢alismada, tirlama titresimini tespit etmek amaciyla zaman-serisi
seklinde toplanan akustik emisyon sinyallerini spektrogramlara doniistiirmiislerdir.
Elde ettikleri spektrogramlardaki belirli frekans araliginda maksimum genlikleri
izleyerek tirlama titresimini tespit etmeye ¢alismislardir [15]. Schmitz vd. tirlama
titresimini tahmin eden bir indikator gelistirmislerdir. Gelistirdikleri indikator
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sayesinde, is milinin her bir doniisliinde elde edilen akustik emisyon sinyallerindeki
istatistiksel farkliliklar analiz edilmistir ve bu farklarin tirlama titresimlerinin meydana

gelmesi ile dogrudan ilgili oldugunu gérmiislerdir [16].

Frezeleme islemleri sirasinda tirlama titresimi meydana geldigi zaman, zaman serisi
olarak dogrusal olmayan (non-stationary) akustik, titresim ve kesme kuvveti sinyalleri
toplanir. Dogrusal olmayan sinyaller lizerinde daha i1yi ¢alisabilmek i¢in genellikle
zaman-serisi seklinde toplanan veriler tizerinde FFT doniisiimii uygulanarak veri tiirii
frekans alanina doniigtiriilir. Zhang vd. tarafindan tirlama titresimi olayim
tanimlamak icin enerji entropisine dayali 6zgiin bir yaklasim gelistirilmistir. Burada,
duragan sinyallerden (stationary signal) olusan kararli durumda, Sekil 2.8’de
gosterildigi gibi is milinin dénme frekansinin veriler {izerinde baskin oldugu
gozlemlenmistir. Fakat elde edilen verilerde duragan olmayan sinyallerin

belirginlesmesi ile birlikte tirlama titresiminin meydana geldigi gosterilmistir [17].
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Sekil 2.8: Deney kesimine ait spektrogram (a) Duragan (b) ve duragan
olmayan durumlar (c,d) [17]

Bir baska c¢alismada ise tirlama titresimini tespit edebilmek amaciyla ivmedlcer
kullanilarak zaman-serisi seklinde veriler toplanmistir. Kararli kesim (stable cutting)
durumunda gozlenen baskin frekanslar, Sekil 2.9’da da goriildiigii gibi tirlama
titresiminden kaynakli frekanslara yerini birakmistir. Baska bir ifadeyle, baskin

frekanslar analiz edilerek tirlama titresiminin olusumu tespit edilmeye calisilmigtir
[18].
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Sekil 2.9: Zaman serisi ve frekans alaninda titresim sinyalleri (a) kararli
durum (kesme derinligi Imm), (b) kararsiz durum (kesme derinligi 2 mm),
(c) kararsiz durum (kesme derinligi 3 mm) [18]

Diger taraftan, klasiklesmis ve gézleme dayali bu yonteme ek olarak Altintas ve Budak
tarafindan uzun siiren arastirmalar sonucunda, bir freze isleminde dengeli kesimin
sinirlarin belirlemeyi saglayan teorik bir yontem gelistirilmistir. Bu yontem genel
olarak kesme derinligi (mm) ve is mili hizin1 (dv/dk) eksenlerinde barindiran, buna ek
olarak dengeli kesim bolgerini bu eksenleri referans alarak gosteren bir kararlilik
diyagramdir [9]. Soliman ve Ismail, bu yontemin eksik yonlerinden en énemlisinin
kararlilik  esitliklerinin  proses parametrelerine karst  hassasiyeti oldugunu
vurgulamislardir. Teorik yontemlerin barindirdigi bu hassasiyetten dolayi, gegmiste
bu yontemlere alternatif olusturmasi amaciyla islem sirasinda toplanan verilerin

incelenmesine bagl tirlama algilama yontemleri gelistirilmistir [19].

Titresim verileri kullanarak tirlama titresiminin algilanmasinda izlenecek bir diger yol
ise, zamana bagli titresim verisinin tamamini kullanmak yerine yalnizca sinyal
Ozniteliklerini kullanmaktir. Analog verinin tamaminin yerine sinyalin i¢erdigi onemli

bilgileri ifade eden Oznitelik kullanimi, tirlama titresiminin algilanmasinda
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algoritmalarin kullanimin1 yayginlagtirmistir. Bunun baglica sebebi ise rassal
degiskenlerin, verilerin tamamina oranla ¢ok daha az hafizaya ihtiya¢ duymasi ve
dolayisiyla daha yiiksek hesaplama hizlarina imkan vermesidir. Bu durum g6z 6niine
alinarak, sinyal Ozniteliklerinin tirlama titresimini algilamak amaciyla gelistirilen
sistemlerde kullanimina ornekler mevcuttur. Samanta vd., zamana bagli tiresim
verilerine STFT uygulayarak elde ettikleri sinyal degiskenlerini analiz etmis ve
tirlamanin algilanmasi i¢in bu verilerden yararlanmislardir [20]. Freze islemi dogas1
geregi torna isleminden daha karmasik dinamik 6zelliklere sahiptir. Bu nedenle freze
isleminde ortaya ¢ikan tirlama, torna islemine gore daha fazla degiskene baglidir. Bu
durum freze islemlerinde Al kullanimini1 daha kritik hale getirmektedir. Kuljanic vd.
tarafindan takim tezgahina bagladiklar1 dinamometreler ve ivmedlcerlerden veriler
toplamis bu verilerden ortalama deger, standart sapma ve carpiklik gibi sinyal
Ozniteliklerini elde etmislerdir. Bu 6zellikleri bir tirlama algilama algoritmasina girdi
olarak kullanmislar ve tutarli sonuglar elde etmislerdir [21]. Yao vd., bir freze
isleminde olusan tirlamay1r bir SVM kullanarak gozlemlemis ve yaklasik tahmin
modellerinde %95 oraninda dogruluk degerine ulasmislardir [22]. Lamraoui vd., Al
7075 is pargasi iizerinde gerceklestirdikleri bir freze isleminde, iki adet gizli katmana
sahip DMLP yontemi kullanarak tirlama titresimini tespit etmek iizerine
calismislardir. Bu algoritmanin girdisi olarak ise RMS, varyans, ¢arpiklik, kurtosis ve
maksimum deger sinyal Ozniteliklerinden yararlanmislardir. Ayrica farkh
kombinasyonlar kullanarak elde ettikleri tahminleri birbirleriyle karsilastirmiglardir
[23]. DMLP modeli ve sinyal 6znitelikleri kullanilarak tez kapsaminda da bir tirlama
algilama caligmas1 gerceklestirilmistir [24]. Bu model gelistirilen 6zgiin yontem ile
karsilastirmada kullanilmistir. Chen ve Zhen, frezeleme islemi esnasinda topladiklari
verilerden, dalga paketcigi ayirma (Wavelet Packet Decomposition) yontemleri ile
elde ettikleri sinyal Ozniteliklerini destek vektor makinasi algoritmasina tanitmis ve
tirlama titresimi ile ilgili tahmin modeli gelistirmislerdir [25]. Chen vd., FFT
kullanarak elde ettikleri frekansa bagli verileri Al’ya entegre etmislerdir. TIGAL4V
alasimin kullanildig1 bu frezeleme isleminde toplanan veriler 1s18inda, tirlamanin
sinyal verilerinde gozlenebilen yliksek enerji seviyeleri ile baglantisini1 gézler oniine
sermiglerdir. Onlar, ayni teknikleri bu sefer mikro frezeleme islemlerine
uygulamislardir. Sinyal 6zniteliklerini siralamaya ve uygun olanlarim1 se¢gmelerini

saglayacak bir algoritma kullanarak AI’ya girdi olarak verilecek sinyal 6zniteliklerinin
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icinden en dogrusunu se¢meyi ve dolayisiyla yiiksek dogrulukta tirlama algilamasi

gergeklestirmeyi amaglamislardir [26].

2.4.1. Stabilite Loblar1

SLD, bir kesici takim operasyonunda gergeklesmesi beklenen kararli ve kararl
olmayan kesme parametresi araliklarini (tirlama titresimlerinin gergekleklesecegi
muhtemel kesme parametresi araliklart), kesme derinligi ve is mili devrine bagli olarak
gosteren grafiklerdir. Kesici takim tezgahina ait dinamik 6zellikler ve kesici takim
kuvvetleri teorilerini birlestirerek elde edilmis bu grafikler sayesinde, islem dncesinde
tirlamanin meydana gelecegi kesme parametreleri tahmin edilebilir ve bu sayede bu

parametrelerden kullanilmadan kesim yapilabilir.

Bir frezeleme sisteminin SLD'sini belirlemek icin, frezeleme isleminin dinamik
davranisi modellenmelidir. Tornalama islemine kiyasla, frezeleme siireglerinin
esnekligi, cok boyutlu takimlar ve kesme dislerinin is pargasi ile kesintili temasi,
fiziksel modellemeyi daha karmasik hale getirir. Tlusty, dik kesme i¢in gelistirdigi
temel stabilite teorisini, degistirerek bu konudaki ilk ¢oziimii gelistirmistir. Kararl
bolgeyi belirleyen sinirlayici kesme derinligi degerini bulmak tizere is parcasi ve kesici
takim arasindaki etkilesimi ortalama dis agis1 yaklasimi sistemin frekans yanit

fonksiyonunu (FRF) kullanmustir [27].
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Sekil 2.10: Tlusty tarafindan gelistirilen SLD 6rnegi [27]

Tlusty ve Smith, Weck ve Altintas tirlamanin olmadig: talasli imalat operasyonlari igin
CAD/CAM programina elde edilen SLD’leri entegre etmistir [28,29]. Zaman alani
¢Oziimiiyle elde edilen metotlar 6nemli sonuglar vermektedir. Fakat, tirlamay1 hizli ve
pratik bir sekilde tahmin etmek i¢cin SLD’leri analitik metotlar ile elde edilmesi tercih
edilmektedir. Altintas ve Budak freze operasyonlarindaki stabilite sorununu ¢6zmek
icin daha pratik bir metot gelistirmistir. Zamana bagli olarak degisen freze
kuvvetlerine katsayilar halinde Fourier serisi a¢ilimi uygulayarak freze i¢in dinamik
denge esitlikleri elde edilip, elde edilen ifadenin 6zdegerleri tirlama frekansinin oldugu
baskin titresim modlar secilerek hesaplanmistir [9]. Ortalama dis acist yaklagimi
yerine seriler alinir ve ilk terim ortalama yerine hesaplamalarda kullanilir. Bu modele

gore, bir dis (j) icin anlik talas kalinlig1 su sekilde ifade edilir;

hi(¢) = [Axsin ¢; + Aycos ¢;] (2.3)
Oldugu durumda;

Ax = (xc — x0) — (%, — x9) (2.4)

Ay = e = ¥) — Gw — yw) (2.5)
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Esitliklerinde x, y. Ve x,,, ¥, kesici ucun ve i par¢asinin x ve y yonlerindeki dinamik
yer degistirmeleridir. Kesici ucun bir disindeki (j) kuvvetler ise asagidaki gibi
isimlendirilir;

Fi () = Kealy(9); Fr () = K, Fy,(¢) (2.6)

K; (tegetsel kesme kuvveti) ve K, (radyal kesme kuvveti) degerleri malzemeye 6zgii
kesme kuvveti sabiti K ye baghdir. h; degerinin ikame edilmesiyle birlikte, dinamik

kesme kuvvetlerinin hesaplanmasi1 miimkiin hale gelmektedir.
1 1
(E, E, ) = EaKt[axx Ayy Qyy Qyy ](Ax Ay) = EaKt[A(t)](A(t)) (2.7)

Burada F, ve F, degerleri tek bir disin is pargasi ile temasi neticesinde meydana gelen
kuvvetleri ifade etmektedir. Freze islemlerinde kullanilan kesici takimlarin ¢ok biiyiik
kisminin en az iki kesici uca sahip oldugu diisiiniildiigiinde, yapilan hesaplarin birden
cok dige sahip kesici takimlar i¢inde gecerliligi saglanmalidir. Buna istinaden her dis
tizerinde meydana gelen kesme kuvvetleri bir A matrisinde toplanir. Bu A matrisi

zamana gore degisen kesme kuvvetlerini toplu halde ifade eder. Asagida verildigi

sekilde elde edilir;

tex = 5 (cos (2) — 2K, + K,sin (2¢))|5e* (2.8)
Uy = 5 (—sin (2¢) — 2¢ + K,cos (2¢))|4e* (2.9)
Qyy = 5 (—sin (2¢) + 2¢ + K,cos (2¢))|4e* (2.10)
ayy = = (—cos (2¢) — 2K, ¢ — K,sin (2¢))|5 (2.12)

SLD elde edilmesi i¢in kararlilik analizlerinin yapilmasindaki ilk adim frekansa bagl
olarak belirlenmis titresimlerin bulunmasi icin frekans cevap fonksiyonlarinin ve
frekansa bagli olarak degisen kuvvet degerlerinin birbirleriyle ¢arpilmasidir. Bu
yaklasim daha Onceki arastirmalarda da kullanmilmistir [9,30]. Bahsi gegen carpma
isleminin yapilmasinin ardindan elde edilen esitlikin ¢6ziilmesi ile A (kompleks eigen
degerleri) elde edilir. Elde edilen bu deger frekans cevap fonksiyonlarindan dolay1
kompleks ve gercek degerlere sahip olacaktir. Bu esitlikler kullanilarak istenen
degerlerin sinirlayici kesme derinligini elde etmek oldugu diisiiniildiiglinde, Esitlik
2.8, 2.9, 2.10 ve 2.11 ¢oziimlerinden kompleks kisimlar atilarak sinirlayici kesme

derinligi (limitting depth of cut) degerleri a;;;,, Esitlik 2.12 seklinde elde edilebilir.
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A sin ocT

T Ar 1-cos wcT (2.12)
Is mili hiz1 ve tirlama hesabinda kullanilan esitlik 2.13’iin kullanilmasiyla,
wCT=s+2kn£=n—21/}1/}=tan_1Kn=% (2.13)

Burada € degeri kesici takimin rotasyonu esnasinda iki dis arasinda meydana gelen faz
farki olarak isimlendirilirken, k degeri kesici takimin bir turu esnasinda meydana gelen
titresimlerin tam say1 olarak ifadesidir. n degeri ise is mili devrini belirtmektedir.
Sonug olarak SLD grafiklerinde kullanilan sinirlayici kesme derinligi formiilii farkli is
mili devirleri i¢in esitlik 2.14 seklide gosterilir;

Qi = — 28R (1 4 K2) (2.14)

NK;

Bu esitlikler dizisi kullanilarak farkli is mili devirlerinde tirlama titresimlerinin
olugsmas1 beklenen sinirlayici kesme derinlikleri hesaplanarak SLD grafikleri elde

edilebilmektedir.

2.5. Dalgacik Doniisiimleri

Dalgacik (wavelet) doniisiimleri temel olarak, bir sinyalin hem zamana bagh
ozelliklerini hem de diisiik kayipla frekansa bagli olarak gosterilmesini saglayan
matematiksel doniisiim islemleridir. Dalgacik doniisiimleri bircok alanda kullanima
uygun sinyal isleme yontemleridir. Dalgacik doniisiimlerinin, 6zellikle titresim ve ses
verilerinin islendigi gibi yiiksek giicte sinyal isleme teknikleri gerektiren
uygulamalarda faydali olmaktadir [31].

Dalgacik doniistimlerini daha temel uygulamalardan olan kisa zamanli Fourier
doniisiimlerinden (Short Time Fourier Transform) ve hizli Fourier doniisiimlerinden
(Fast Fourier transform) ayiran temel fark, belirli bir zaman dilimindeki verinin,
frekans ve zamana bagl coziiniirliiklerinin ayr1 ayr1 kontrol edilmesine olanak
saglamasidir. Fourier doniisiimlerinde zaman ¢oziiniirliigiinden bahsedilemez. Kisa
Kisa zamanli Fourier doniisiimlerinde ise sinyal hem zaman hem frekansa bagli olarak
islense dahi, c¢oziinlirlik degerinin degisimi mimkiin olmamaktadir. Dalgacik
dontistimleri ihtiya¢ duyuldugu taktirde ise farkli frekanslarda farkli ¢oziintirliikler

belirlenebilir. Sekil 2.11°de ¢oziiniirliikler gorsel olarak ifade edilmistir.
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Sekil 2.11: Zamana bagli sinyallerin islemsiz halde (a), FFT (b), STFT (c)ve
dalgacik doniisiimlerinden (d) sonra zamana ve frekansa gore ¢oziiniirliikleri

2.5.1. Siirekli dalgacik doniisiimleri (CWT)

CWT tek boyutlu zamana bagli sinyalleri zaman ve 6lgek (yari-frekans) olacak sekilde
iki boyutta elde etmeye yarayan yontemdir. CWT islemlerinde bir dizi ayr1 dlgege
sahip ve bu oOlgeklere karsilik gelecek sekilde sinyal tizerinde gezdirilen ana
dalgaciklar kullanilir. Ana dalgacik her bir 6lgek ile carpilip elde edilen dalgaciklar
sinyal iizerinde gezdirilir bu sayede sinyal dalgacik tarafindan pencerelenmis olur. Bu
sayede sinyalin frekansa bagli olan kismi, sinirli bant genisligine sahip parcalara ayrilir
ve bu pargalar en diisiik diizeyde bilgi kaybu ile tekrar birlestirilerek sinyal iki boyutta
ifade edilmis olur. CWT islemleri bir baska dalgacik doniisiim metodu olan kesikli
dalgacik doniisiimlerine (DWT) gore bazi avantajlara sahiptir. Ilk olarak CWT
islemlerinde dl¢ek parametresi tam sayilar olmak zorunda degildir, bu 6lgeklerin daha
hassas belirlenmesi sayesinde sinyalin daha hassas islenmesini saglar [31]. Buna ek

olarak CWT islemlerinin, sagladiklar1 ¢oklu ¢6ziiniirliikk sayesinde takim durumu
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izleme gibi dogrusalliktan uzak ve karmasik problemlerde oldukca faydali oldugu da
bilinmektedir [32]. Olgekleme parametresi ana dalgacigin biiyiikliigiinii degistirir, yani
zaman penceresinden bakilarak frekansa gegilirken ka¢ veri noktasinin segilecegini
belirler. Iste bu yapt CWT islemlerinde degisken ¢oziiniirliik elde edilmesini saglar.

CWT islemlerini gosteren basitge esitlik 2.15 asagidaki sekilde belirtlilmistir [33];

Wr(a,b) = [T F)p,,(x)dx (2.15)

Burada a ve b sabitleri 6l¢eklendirme ve ilerleme ile ilgiyken i ana dalgacikla
ilgilidir. Ana dalgacik ve Olcek faktorii dalgacik doniisiimiiniin en Onemli
parametreleri olup, iizerinde ¢alisilacak probleme uygun olarak secilmelidir. Olgek

parametresinin farklarinin dalga iizerindeki etkisi asagidaki sekilde gosterilmektedir.

g=uysin(1)
f=wyl(r) a=1
g=sin(2r)

f=wy(2t) a=1/2

g=sin(4t)

f=yd)  a=1/4

Sekil 2.12: Bir dalgacik {izerinde a parametresinin %2 ve % olarak se¢imi

[34]
Ana dalgacik belirlenirken CWT uygulanacak problemin zaman-frekans karakteristigi
onemlidir. Literatiirde yer alan ve Tez kapsaminda yapilan ¢aligmaya en yakin olan
uygulamalar incelenmis ve baslangic¢ noktasi olarak morlet ana dalgacik kullanilmistir.
Bu se¢imin en temel sebebi, morlet dalgaciklarinin frekans ve zaman arasinda dengeli
bir ¢oziintirliik sunmasidir [35]. Bir morlet ana dalgaciginin 6rnek bir sinyal {izerine

uygulamasina ait sonuglar Sekil 2.13°te gosterilmistir.
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Sekil 2.13: (a) Morlet dalgacik (reel kisim: diiz ¢izgi. Sanal kisim: kesikli)
kullanilarak eelde edilen zamana gore degisen sinyal. (b) Degisken frekansli
test sinyali. (¢) FFT gii¢ spekturumu. (d) Sinyale uygulanan dalgacigin
modu (siyahtan beyaza en diislikten en yiiksek dalga biiyiikliigiine dogru).
(e) Dalgacigin sirt bolgesi. (f) Dalgacigin 3 boyutlu goriintiisii. (g)
Dalgacigin 2 boyutlu goriintiisii [35]

2.6. Yapay Zeka Modelleri

Al, insan zekasi siireglerinin makineler, 6zellikle bilgisayar sistemleri tarafindan
simiilasyonudur. Alnin 6zel uygulamalar1 arasinda uzman sistemler, dogal dil isleme,
konusma tanima ve makine vizyonu yer alir. Al bir¢ok farkli algoritmanin ortak adidur,
farkl tipler farkli karmasikliktaki senaryolarda ¢alismaktadir, temel olarak makine

o0grenme ve derin 0grenme uygularim1 kapsar. Terimler arasindaki bu iliski Sekil
2.14’te verilmistir.
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Sekil 2.14: Al makine 6grenme ve derin 6grenmenin veri biiyiikligi ve
karmasikligi ile olan iliskisi [3]

Genel olarak, Al sistemleri, biiyiik miktarda etiketlenmis egitim verisi alarak, verileri
korelasyonlar ve kaliplar ¢ikarmak iizere analiz edip bu kaliplar1 gelecekteki durumlar
hakkinda tahminlerde bulunmak icin kullanarak calisir. Al, isletmelere operasyonlari
hakkinda daha once farkinda olmayabilecekleri iggoriiler sunabilmesi ve bazi
durumlarda gorevleri insanlardan daha iyi yerine getirebilmesi nedeniyle dnemlidir.
Ozellikle; tekrarlayan, detay odakli gorevler séz konusu oldugunda, Al araglari

genellikle isleri hizli ve nispeten az hatayla tamamlar.

2.6.1. Makine 6@renme

Makine 6grenme, Alnin bir alt alanidir. Eldeki belirli bir miktardaki veri ile probleme
ait olusturulan algoritma beslenerek egitilir ve bdylece makine 6grenme algoritmasi
bu veriye dayanarak kendi mantigini olusturur. Makine 6grenme algoritmalart 1)
denetimli, 2) denetimsiz ve 3) pekistirmeli 6grenme olmak iizere tige ayrilir. Denetimli
O6grenme (supervised learning) yontemlerinde girdi degerleri ile istenen ¢ikt1 degerleri
arasindaki iligkiyi yansitan bir algoritma olusturulur. Egitim verisi olarak hem girdiler

hem de c¢iktilar yer alir. Yani etiketli veriler kullanilir. Tiim makine 6grenme
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yontemlerinin i¢inde en yaygin olanidir. Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning)
yonteminde ise etiketlenmemis (unlabelled) veri iizerinden bilinmeyen yapilar tahmin

edilmeye c¢aligilir.

ML modelleri birgok takim durumu izleme ve talash imalat performansi arttirma
calismasinda kullanilmistir. Farkli sensorlerden gelen verileri topluca degerlendirerek
takim durumu izleme c¢aligmalar1 1990lara kadar dayanmaktadir [36]. Takip eden
yillarda ise bulanik aglar, yapay sinir aglar1 ve probalistik yontemler takim durumu
izleme alanlarinda siklikla kullanilmistir [37]. Son yillarda tezgah durumu izleme,
takim durumu izleme ve hata algilama alanlarinda 6zellikle yapay sinir aglari, bulanik

aglar ve SVM’lerden siklikla yararlanilmistir [5,38].

Makine 6grenme yontemleri her ne kadar kullanisli olsa da bircok eksik yani da
i¢lerinde barindirmaktadirlar. Bu eksikler temelde ML modellerinin elde olan soruna
entegrasyonu ve verilerin karmasiklasmasiyla bu modellerin eksik kalmasina
dayanmaktadir. Bahsi gecen bu eksikler Nasir ve Sassani tarafindan, literatiirdeki tiim

caligmalar incelenerek derlenmistir [39].

2.6.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme modelleri temel olarak, ML modellerine gore daha karmasiktir. ML
modelleri i¢indeki sinir ag1 yapilari en ¢ok 2 katmana sahip olmaktadir [40]. Bu
yapilara daha ¢ok sayida katman eklenmesi ile elde edilirler derin 6grenme modelleri
gelistirilmistir. Derin 6grenme modellerinin bu karmagsik ve gelismis yapilari, makine
ogrenme modellerine gore daha 1yi Ozellik miihendisligi (feature engineering)
kapasitesidir [41,42]. Geleneksel Al ve makine 6grenme yontemlerinde, modele girdi
hazirlamak i¢in yapilmasi gereken g¢alismalar, derin 6grenme modellerinde model
icerisinde gerceklestirilmektedir. Serin vd. derin 6grenme modellerinin ML

modellerinden olan bu temel farkin1 Sekil 2.15°teki gibi gostermislerdir.
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Geleneksel yapay zeka y6ntemleri

Oznitelik
i
Derin 6grenme yéntemleri

Sekil 2.15: Klasik Al ve derin 6grenme yontemlerinin akis semalar: [43]

M X e,

AN @SN AT

KoXaX e

Makine 6grenme yontemlerinin 6zellikle ¢ok sayida veri igeren uygulamalarda derin
ogrenme modellerine gore daha diisiik basar1 gosterdigi bilinmektedir. Al modellerinin

farkli sayilardaki verileri igeren problemlerde gosterdikleri basariy1 belirlemislerdir.

Gok katmanl
sinir a1

Daha fazla
katmanh sinir
ag

iki katmanh
sinir agr

Performans

Verinin BayuklGga

Sekil 2.16: Veri biiyiikliigii ve model performansi iliskisi [43]

Derin 6grenme yontemleri temel olarak sinir aglarindan meydana gelmektedir ancak
farkli kullanim alanlarina gére mimarileri degisebilmektedir. Kullanim alanlarina gore

DL yontemleri Sekil 2.17°de verilmistir.
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Derin Ogrenme Yéntemleri
|

Y

Derin Gok Katmanh Konvoliisyonel Sinir Ozyinelemeli Sinir Agi Pekigtirmeli 6grenme
Algilayicilar Ag
« Zaman serisi « Adaptif
. Regresypm « Gorintd tabanli dgrenme tabanli
problemi tanima problemler problemler
« Siniflandirma .
problemi 1. Insansiz kara 1. Dogal dil isleme 1. Trafik
_ araglan 2. Bilgisayarli lambalarinin
2. Insansiz hava Ceviri kontrolt
araglari 3. Finans 2. Robotik
3. Otonom Siirds problemleri 3. Oyunlar

Sekil 2.17: Derin 6grenme yontemleri ve kullanim alanlar1 [43]
2.7. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 insan beynindeki noronlarin ¢alisma prensibinden yola ¢ikilarak
tasarlanmig bir istatistiksel 6grenme yontemlerinden birisidir. Birgok matematiksel
islemin yapildig1 noktalar yapay noronlar olarak adlandirilmaktadir. Yapay noronlar
ve sinir aglary, 1940’1 yillarin baslarinda Warren S. McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan beynin matematiksel olarak modellenmesi {izerine yapilan caligsmalar
neticesinde literatiire girmistir [44,45]. Sinir aglarinin olusturulabilmesi i¢in Bir ndron
kendisine bagl diger noronlar ile iletisim kurabilmektedir. Tiim néronlarin katmanlar
halinde dizildigi ve birbirlerine baglandigi bu yapilara ise yapay sinir aglar
denmektedir. Her bir néronun ¢iktist o nérona bagli oldugu noronlardan gelen
degerlerin dogrusal olmayan ¢esitli fonksiyonlara sokulmasiyla elde edilir. YSA temel
olarak girdi katmanlari, ¢ikt1 katmanlar1 ve arada yer alan bir dizi gizli katmandan
olusmaktadir. Sekil 2.18’de bir YSA ve katmanlar arasindaki iliskiler
gosterilmektedir. Sekildeki gibi bir YSA’nin isler halde olabilmesi i¢in bir ¢ok
matematiksel model parametresinin ve fonksiyonun tanimlanmasi gereklidir. Giidelek
yaptig1 caligmada yapay sinir aglarinin ¢aligma mekanizmasini detayli sekilde ve

anadilimizde agiklamistir [46].
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Girdi Gizli Gizli Gizli Gizli Gizli Cikta
katmani  katman-1 katman-2 katman-3 katman-4 katman-5 katman:
(4) (10) (100) (250) (100) (10) (1)
ndron ndron néron ndron ndron ndron ndron

Sekil 2.18: Derin 6grenmede kullanilan sinir ag1 mimarisi [47]
2.7.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Tam baglh yapay sinir aglarmin bir tiiri olan CNN ilk olarak [48] ve [49]
calismalarinda gosterilmistir. CNN Lecun vd. yapmis oldugu calismada ise
giinimiizde en yaygin kullanilan haline gelmistir [50]. CNN modelinin yaygin
kullanim alani bulmasi ise 2012 yilinda gergeklestirilen ImageNet yarismasina
dayanmaktadir. Bu yarigmada ¢ok ciddi basar1 gdsteren yayin sayesinde modern olarak
kullanilan CNN literatiire kazandirilmistir [S1]. CNN modellerini geleneksel tam bagl
yapay sinir aglarindan ayiran ozellikleri ise belirli islemleri gergeklestirmek {izere
tasarlanmis katmanlara sahip olmasidir. Bunlar; konvoliisyon katmani, havuz katmani
ve tam bagli katmandir. Siradan bir CNN mimarisinde katmanlarin siralamasi Sekil

2.19°da verilmistir. Bu katmanlara ait detaylar takip eden boliimlerdedir.
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Konvolusyon
Konvolusyon
Havuz katmani

RELU
RELU

Konvolusyon
RELU

Havuz katmani
Tam bagh katman

Cikti

Sekil 2.19: CNN mimarisinde yer alan katmanlar [43]
2.7.1.1. Konvoliisyon katmam

Konvoliisyon katmani bir CNN modelinde yer alan en temel katmandir. Model
mimarisinin ismi de yine bu katmanda gerceklestirilen konvoliisyon isleminden
gelmektedir. Konvoliisyon katmanlardinda girdi matrisinin {izerinden bir filtrenin
gezdirilmesi neticesinde ¢iktilar hesaplanir. Konvoliisyon katmaninda girdinin icerdigi
bilgi biiyiik dlclide sikistirilarak bir sonraki katmana aktarilir. CNN modellerinin
Ozellikle goriintii tanima islemlerinde kullanilmasinin temel sebebi yine bu
katmandaki operasyonun seklidir. Filtre girdi iizerinde gezdirilirken her adimda
filtrelerin kapladig: alanlarin ortak pargalara sahip olmasi, temelde resim iizerinde
filtrelenen her parg¢anin birbirleriyle ortak piksellere yani bilgiye sahip olmasidir. Sekil
2.20°de 6x6 boyutunda bir girdiye uygulanan filtreleme ve sonuclar1 verilmistir. Bu
ornekte stride parametresi 1 olarak, padding ise 0 olarak verilmistir. Cikti
hesaplanirken 3x3 boyutunda olan filtre bir pixel kaydirilarak tiim girdi iizerinde
dolastirilmis, filtrenin pixellerinde yer alan sabitler ile piksellerin degerleri nokta

carpimu yapilarak ¢ikti hesaplanmustir.

GiRDI KERNEL FiLTRESI GIKTI

[ 4

0 0 0 0 0 0

26 | 47 | 35 | 34

28 | 40 | 39 | 35

12 | 27 | 33 | 28

Sekil 2.20: Konvoliisyon katman1 operasyonlari
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2.7.1.2. Havuz katmani

Havuz katmanlar1 ekseriyetle konvoliisyon katmanlarmin arasina yerlestirilir.
Katmanlar boyunca ilerleyen bilginin daha degerli hale getirilerek kiigiiltiilmesi ve
dolayisiyla 6grenilmesi gereken parametre sayisinin azaltilmasi amaciyla uygulanir.
Havuzlama katmanlarinda yaygin olarak maksimum havuzlama yonteminden
yararlanilir. Burada katman igerisindeki degerler belirli parcalara ayrilir ve bu
parcalarin icerisinde en biiylik degere sahip hiicrenin degeri ¢iktinin i¢ine koyulur.
Sekil 2.21°de verilen havuzlama 6rneginde 2x2 stride kullanilmis ve 2x2 boyutundaki
parcalarin igindeki hiicrelerden en biiyilk degere sahip olan maks havuzlama

neticesinde ¢iktida yer almistir.

240x240x64

120x120x64 2x2 Filtre ve 2x2 Stride Maks Havuzlama
Maks Havuzlama
—_—
x Kesit
1 1 3 4
4 6 7 9 6 9

L z — on
T 3 2 1 0 3 4

\ Olcekleme - .
f g 2 ‘, g > | %

240 120
g o
3 120

-~
o

S’.540
Sekil 2.21: Maks - Havuzlama
2.7.1.3. Tam bagh katman

Boliim 2.7°de anlatilan yapay sinir aglar ile birebir aynidir. Bilgi yapay sinir aglari
icerisinde matrisler halinde ilerler ancak tam bagli katmana gelindiginde vektor haline

getirilir. Modelin tahmin iglemi tam bagli katmanin sonunda gerceklesmektedir.

2.8. Tirlama Titresimlerinin Yapay Zeka Modelleri ile Tespiti

Tirlama titresimlerinin olusumu olduk¢a karmasik olmakla birlikte dogalar1 geregi
dogrusal olmayan bir¢ok etkene baglidir. Titresim verilerinden tirlama tespiti yapmak,
uzun siiren bir egitim ve bir ¢cok farkli disiplinden bilgiyi kullanmay1 gerektirmektedir.

Bu karmasik problemde insanin iizerine diisen yiikii azaltmak iizere Al modellerinden
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sikca yararlanilmaktadir. Bu boliimde tirlama titresimlerinin Al modelleri ile tespitine
dair yapilan ¢alismalar, kullanilan AI modellerinin karmagikligina gére 3 madde

halinde alinarak anlatilmistir.

2.8.1. Makine 6grenme yontemleri ile tirlama tespiti

Cevrimici tirlama tespiti icin ML metodlar1 kullanilirken bir veya daha fazla veri
ozelligi c¢ikarma (feature extraction) yontemi, bir On isleme adimi olarak
kullanilmalidir. Bu adim, sistem dinamikleri nedeniyle tirlamanin baskin oldugu kritik
frekans bantlarinin tanimlanmasinda ve ortaya ¢ikarilmasinda 6nemli bir rol oynar
[32]. Ogrenme algoritmasinin performansi igin kritik olduklarindan, makine 6grenimi
modelleri daha gelismis hale geldikce, buna paralel olarak veri 6zelliklerini ¢ikarma
yontemleri de gelistirilmistir. Tirlama tespitinde ML modellerinin kullanilmasina dair
ilk caligmalar tornalama islemine odaklandi. Rahman vd. tirlamayr ve takim
asinmasini izlemek icin bir sinir ag1 kullandi. Yiiksek gegisli filtrelenmis (high-pass
filtered) sinyalden, bes farkli sinyal 6zelligi ¢ikarildi ve bu &zelliklerin degerleri,
tirlamay1 tahmin etmek i¢in sinir agina beslendi [33]. Lange ve Abu-Zahra, bir
tornalama isleminde tirlama tespiti i¢in bir multi-layer perceptron (MLP) kullandi.
Sinyal 6zellikleri ultrasonik bir sensor ve ivmeolger ile toplanan verilerden elde edildi.
RMS (root mean square) ozelligine ait sayisal degerler dalgacik dontisiimleri, sinir
aglarina girdi olarak kullanildi1 [34]. Kuljanic ve digerleri, bir freze makinesinde donen
bir dinamometre, bir plaka dinamometresi ve ¢ok sayida ivmedlger kullandi. Once
wavelet decomposition (WD) kullanildi, ardindan sinyalin ortalamasi, standart
sapmast ve carpiklig gibi istatistiksel ozellikler ¢ikarildi. Bu iki tiir veri ¢esitli ML
modellerine verilip ve sonuglar karsilagtirilirmistir [ 18]. Tangjitsitcharoen ve digerleri,
bir freze operasyonundaki kesme kuvvetlerini izledi ve tirlamay1 analiz etmek icin
topladiklar1 verilerin Daubechies dalgaciklari ¢ikarilarak ML modellerine beslenmistir
[35]. Yao ve digerleri, bir Support Vector Machine (SVM) ve dalgacik paketi
dontistimii kullanarak delik ¢ap1 genisletme islemi sirasinda meydana gelenen
tirlamalar1 incelemesini gergeklestirmistir. Topladiklar1 SVM  ¢iktilarimi  tekrar
isleyerek son sonuglara ulastilar [16,19]. Liu ve digerleri, sinyal isleme i¢in dalgacik
ayristirmasini kullanmislardir (WD). Veri toplama i¢in bir dinamometre ve bir ivme
Olcer kullanildi. Veri toplama ve dalgacik ayristirmasindan sonra, ortalama ve varyans
gibi sinyal 6zelliklerinin yaninda kesme parametreleri SVM’e girdi vektorleri olarak
verilmigtir [36]. Chen ve Zheng, frezeleme operasyonlar1 {lizerinde g¢alistilar ve
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dalgacik paketleri (Wavelet packages (WP)) araciligiyla sinyal 6zelliklerini elde
edilmistir. Paketler bir SVM siniflandirici i¢in girdi olarak kullanilmistir, bu SVM
modelini kullanarak tirlama olusumu gézlenen verileri siniflandirdimiglardir. [21].
Chen ve digerleri, tirlama tespiti i¢in Ti6Al4V is parcasinin frezeleme isleminden elde
edilen veriler 2 boyulu gorseller haline getirdiler ve bu goriintii 6zelliklerini kullanarak
SVM modeline verilecek girdileri elde ettiler. Mikro-frezeleme sirasinda meydana

gelen tirlama algilamasi i¢in bu SVM modelini kullandilar [22,37].

2.8.2. Derin 6grenme yontemleri ile tirlama tespiti

Yukarida 6zetlenen aragtirmalara ek olarak, tirlama tespitinde bahsedilenlerden daha
gelismis makine O6grenimi modelleri de uygulanmistir. Lamraoui ve digerleri,
Aliiminyum 7075 is parcgasi iizerinde gerceklestirilen bir freze isleminde ¢atirti
saptamaya odaklandi. Derin sinir aginin (Deep neural network) bir 6rnegi olan ve
iginde iki farkli gizli katmana sahip olan bir MLP (Multi-layer Perceptron) kullanarak,

tirlamayt iki farkli durum altinda siniflandirmiglardir (normal ve tirlama durumlari).

Siiflandirma i¢in sinyal 6zellikleri olarak varyans, basiklik, RMS, tepe faktort, diirtii
faktorii, carpiklik, tepe degeri, agiklik faktorii ve sekil faktorii kullanilmis ve sonuglar
birbirleriyle karsilagtirilmistir [23].

Cao ve digerleri, tirlama algilama icin ¢ok sayida istatistiksel 6zelligi girdi olarak
kullandiklar1 ve derin mimari iceren bir self organising map (SOM) algoritmasi
kullanmislardir [52]. Oleaga ve digerleri, bir random forest (RF) algoritmasi ile
MLP’y1 karsilastirdi. Yapilan arastirmada bir derin 6grenme modeli olan MLP
modelinin goreceli olarak daha basit bir ML metodu olan RF’e gore daha yiiksek
performans gosterdigini ortaya koydu [53]. Ayrica, Fu ve digerleri, otomatik bir
ozellik ¢ikaric1 gorevi goren bir deep belief network (DBF) tamitt1. Ug farkli makine
durumu, bosta hareket, stabil kesme ve tirlama izlenmistir. Otomatik ve manuel olarak
sinyal 6zellikleri ¢ikarilmis ve karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma sonucunda otomatik
ozellik ¢ikarma islemleri sonuclarinin girdi olarak verildigi senaryolarda daha iyi

sonuclar elde edildigi goriilmiistiir [54].

2.8.3. Konvoliisyonel sinir aglari ile tirlama tespiti

Son zamanlarda, DL algoritmalar1 tirlama tespiti i¢in siklikla kullanilmaktadir,

ozellikle konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) tirlama tanima ve algilama islemlerinde
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kullanilmaya baglanmigtir. Fu vd. girdiler olarak dalgaciklarla birlikte bir CNN (derin
konvoliisyonel sinir aglar1) algoritmasi kullanarak bir ¢evrimici kesim durumu izleme
gerceklestirdi. Alti farkli veri kiimesi igerisinde ii¢ farkli tirlama durumu etiketi
kullandilar. CNN’in basit sinir aglar1 ve SVM’nin farkli yapilarin1 ayni veri seti igin
karsilastirdilar. Sonug olarak ise CNN modelinin diger modellere kiyasla daha yiiksek
basar1 ile tahmin yaptigin1 gosterdiler [54]. Tran ve digerleri, frezelemede tirlama
tespiti igin CWT'nin goriintii 6zelliklerini kullanan bir CNN algoritmasi 6nermislerdir.
Bir once belirtilen ¢alismada oldugu gibi dikkat ¢ekici tirlama algilama dogrulugu elde
edilmistir [55]. Yine bu c¢alismada kesim esnasinda meydana gelen tirlama
titresimlerinin dogrudan dalgacik doniisiimleri tizerinde de kendini gosterdiginin alt1
cizilmistir. Kesme kuvveti degerlerinin stabil durumdan tirlamaya gecisinde
dalgaciklarin degisimi Sekil 2.22°de verilmistir. Zu ve digerleri, CNN modeli
kullanarak tirlama tespiti i¢in farkli bir strateji onermislerdir. Kesme igsleminden sonra
is parcasinin fotograflarim cekmislerdir. Is parcasi iizerinde takimin gectigi her
bolgenin ylizeyleri yakin mesafeden fotograflanarak CNN modeline verilecek olan
goriintiiler elde edilmistir. Yine kendileri tarafindan tasarlanmis bir manyetik bakteri
optimizasyon algoritmasi da CNN modelinin dizayn parametrelerini optimize etmek
i¢in kullanilmistir. Elde edilen CNN modeli test edildiginde % 98,8'lik kayda deger bir

maksimum dogruluk elde edilmistir [56].
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Sekil 2.22: Stabil (a), gecis (b) ve tirlama (c) durumlarina ait dalgaciklar

[55]

problemleri ¢cozmek iizere gelistirilmis bir yaklasim icermektedir;

Var olan modellerin kullandig1 kesme verilerinin tiim kesimlerin verilerinin

ortak bir havuz igerisinde toplanmasi ve bu havuzun karistirilmasi yaklagimiyla

elde edilmektedir.

Dalgacik dontisiimii gibi oldukea giiclii bir sinyal isleme araci olan dalgacik

dontistimleri iizerinde tirlamanin tespiti gergeklestirilmemistir.

Isleme ait kesme parametrelerinin tirlama tespitinde gelismis sinyal isleme

araglar1 kullanilmamaktadir.

Endiistriyel uygulamasi kolay olan ivmeolgerler CNN modelleri iizerinde

denenmemistir.

Tim bu problemlerin ¢oziimleri ve sonuglari boliim 4.3 igerisinde detaylh

olarak verilmistir.
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3. DENEYSEL YONTEM

Tez kapsaminda yapilan deneysel ¢caligsmalarda cekig testleri ve kesme deneyleri, orta
biiyiikliikte bir dikey isleme merkezi olan DMG-MORI ™ DMU 65 Monoblok
lizerinde gergeklestirilmistir. Bu tezgah TOBB ETU lleri imalat teknolojileri
laboratuvarinda bulunmaktadir ve Sekil 3.1°de gosterilmektedir. 5 eksen kabiliyetine
sahip bu tezgahlar Ozellikle yliksek hassasiyetin yaninda karmasik geometrilerin

iiretimini gerektiren uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.

Sekil 3.1: Deneyler kullanilan 5 eksen freze tezgahi
Tezgaha ait temel 6zellikler ise Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1: Tezgah 6zellikleri.

Calisma Hacmi (dm?®) 268

Is Mili devri (devir/dak) 20000
Tork (Nm) 130
Gii¢ (kW) 35

Tirlama titresimlerinin gézlemlenecegi veri setini hazirlamadan 6nce gergeklestirmek

gereken ilk adim tezgahin dinamik 6zelliklerinin elde edilmesidir. Bu 6zellikleri elde
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etmek lizere tezgahin iizerinde ¢ekic testleri gerceklestirilmistir. Daha sonra cekig
testlerinden elde edilen bilgiler analiz edilerek, deneylerin yapilacagi kesme
parametrelerine belirlemek tizere SLD’ler elde edilecektir. Bu islemler devam eden

boliimlerde detaylartyla belirtilmistir.

3.1. Takim Tezgahinin Dinamik Ozelliklerinin Elde Edilmesi

Bir sistemin dinamik analizinin yapilmasinda, modal analiz yaklasimi siklikla
kullanilan ve kabul gormiis bir yontemdir. Modal analiz yontemi kullanilarak yapilan
testler dogrultusunda sistemlerin yalnizca titresim 6zelliklerinden faydalanilarak dogal
frekanslari, soniim degerleri ve mod sekilleri gibi dinamik 6zellikleri
belirlenebilmektedir. Modal analiz yonteminde; sistemi uyaran c¢ekic veya
titrestiriciler, uyaricilardan kaynaklanan titresimleri 6lgmeye yarayan ivmeodlgerler,
lazerli titresim Ol¢lim cihazlar1 veya fotogrametrik kameralar kullanilir. Modal analiz
yonteminde  sistemin  calismasi  gerekmedigi  i¢in  iglemler  kolayca

tekrarlanabilmektedir.

Tez kapsamindaki deneylerinde uygulanan modal analiz i¢in g¢ekic testi yontemi
secilmistir. Ceki¢c testi bir modal c¢ekic ve bir ivmedlcer kullanilmasi ile
gergeklestirilir. Cekic ile sisteme anlik girdi verilir ve bu anlik girdi, sistemin dogal
frekanslarini tetikler. Sisteme baglanan ivmedlger yardimiyla, sistemdeki titresim
degerleri ve ¢ekicin ucundaki kuvvetdlger yardimiyla da kuvvet degerleri okunur. Bu
degerler bilgisayar kontrollii bir veri toplama sistemine gonderilerek, genlik ve faz
diyagramlari elde edilir. Elde edilen genlik — faz grafigi incelenerek dogal frekans

bolgeleri tespit edilir.

Cekic testlerine baglamamin ilk adimi ise, deneylerde kullanilacak is parcasinin
ozelliklerinin belirlenmesidir. Tezgah iizerine yerlestirilen is parcasi, her ne kadar
tezgahin dinamik 6zelliklerine ciddi bir etki yapmasa da kesici takimin belirlenmesi
icin dnemlidir. Kesici takim, kesim esnasinda is pargasi ile ilk temas1 yagsayan bolge
olmasi sebebiyle dinamik davranislari belirlemede ¢ok 6nemli rol oynar. Cekig testleri
de dogrudan kesici takimin {izerine baglanan algilayicilar ve darbe ¢ekici kullanilarak
yapilir. Bunlara istinaden bu ¢aligmalarda Oncelikle is parcasi belirlenmis ve buna

uygun kesici takim segilmistir.
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Tez kapsamindaki deneylerde is pargasi olarak, havacilik/uzay, savunma ve otomotiv

gibi sanayilerde siklikla kullanilan Al 7075-T6 se¢ilmistir. Bu alasimin igerigi ve

ozellikleri Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2: Al 7075-T6 malzeme 6zellikleri.

Alasim Ismi

Aluminyum 7075-T6

Igerik %5,5 Zn, %2,5Mg, %1,5 Cu, %0,3 Cr, Maks.
0,5 Fe, Maks. 0,4 Si, Maks. 0,3 Mn

Sertlik 150 HB

Yogunluk 2,810 g/cm®

Termal Iletkenlik 130 W/mK

Young Modiilii 7,20e+010 N/m?

Uzama Yizdesi %0,11

Cekme Dayanimi

5,72e+008 N/m?

Akma Dayanimi

5,03e+008 N/m?

Kesme Dayanimi

3.31e+008 N/m?

Erime Noktasi

635 °C

Termal Genlesme Sabiti

25.200 ym/m-°C

Sonrasinda segilen is pargasi alagimina uygun olarak 10mm ¢apinda 3 disli ve karbiir

kaplamali bir kesici takim secilmistir. Bu takimin detayli 6zellikleri ve geometrisi

Cizelge 3.3’ de verilmistir.

Cizelge 3.3: Deneylerde kullanilan kesici takim ucuna ait 6zellikler.

Cap (mm) 10

Ug Sayisi 3
Kaplama Karbiir
Kiireme Agisi (derece) 6
Helis Agisi 30
Kose Yarigapi (mm) 1
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3.1.1. Cekig testi

Cekig testlerinde ilk asama olarak is mili uygun konuma getirilmis ve kesici takimin
u¢c noktasina bir ivmedlcer tutturulmustur. Ivme odlger kesim isleminin
gergeklestirilecegi eksene paralel olarak kesici takimin ucuna baglanmistir. Modal
cekig, ivmedlcer ile ayni dogrultuda ve ivmedlgerin tam karsinda hizalanarak kesici
takima vurulmustur. Sekil 3.2’de modal ¢eki¢ ve ivmedlgerin konumlari
gosterilmektedir. Test esnasinda modal analiz i¢in gerekli verilerin dogrulugunu
arttirmak amaciyla 5 adet basarili vurusun ortalamasi alinmistir. Her vurus sonrasinda
cekicten alinan sinyalin durgun hale gelmesi beklenerek, yanlis veri toplanmasinin

Oniine gegilmesi amaclanmistir.

Sekil 3.2: Cekig testi esnasinda ¢eki¢ ve ivmedlgerin yerlesimi

Ceki¢ ve ivmedlcerden veriler kullanilarak sistemin genlik — faz grafigi elde
edilmistir. Bu grafiklerden uygun noktalar se¢ilerek bu noktalara gore sistemin mod
sekilleri ve dogal frekanslar1 belirlenmistir. Elde edilen bu frekanslar daha sonra
SLD’lerin elde edilmesi lizere CUTPRO Machining Simulation uygulamasina
aktarilmaktadir. Modal parametrelerinin ¢ikartilmasi ve bahsi gegen uygulamaya

sokulmasina kadar izlenen adimlar Sekil 3.3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3.3: Modal parametrelerin elde edilmesi [57]

yazilimin Taptest modiilii kullanilarak islenmistir.

Ceki¢ olarak PCB Piezotronics® 086C04 model bir modal ¢eki¢c kullanilmstir.
Kullanilan c¢ekicin teknik o&zellikleri Cizelge 3.4’te gosterilmektedir. National

Insturements 9234 modiiliine baglanan ivmeoélger ve ¢ekigten alinan veriler, CUTPRO

Cizelge 3.4: Kullanilan ¢ekicin teknik 6zellikleri.

Hassasiyet + %15 1.1 mV/N
Olgiim Aralig + 4448 N
Rezonans Frekansi > 22 kHz
Uyari Gerilimi 20-30 VDC
Cikis Gerilimi 8-14 VDC
Calisma Akimi 2-20 mA
Ug Malzemesi ve Sertligi Plastik/Orta

etmektedir.
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Cekig testi sirasinda, ivmedlcer ve modal ¢ekigten toplanan veriler zamana bagli olarak
takip edilebilmektedir. Sekil 3.4’te gercgeklestirilen bir ¢eki¢ testinde yer alan 5
vurusun ortalama vurug ve yanit degerleri goriilebilmektedir. Seklin yukarisinda yer

alan grafik modal ¢ekici temsil ederken, asagisinda yer alan grafik ivmedlgeri temsil
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Sekil 3.4: Cekig testi neticesinde elde edilen es zamanl kuvvet(gekic) ve
ivme (ivmedlger) verileri.

Bagdasiklik grafikleri, yapilan Ol¢timlerin kalitelerinin dogrulanmasinda ilk tercih
edilen yontemlerden biridir. Bu grafikler incelenerek, yapilan olclimlerin 6lglim
teknikleri agisindan dogruluklari kontrol edilebilmektedir. Diizgiin bir ¢ekic testinde
girdi ve cikti cihazlarindan okunan degerlerin ayni sekilde dogrusal olmasi
beklenmektedir. Capraz spektrum grafikleri bagdasiklik grafiklerinin elde edilmesinde
kullanilir. Her ne kadar bu grafiklerin fiziki bir anlami olmasa da bu grafikte bulunan
tepe noktalar1 sistemin dogal frekans degerlerini gostermektedir. Yapilan cekic
testinde CUTPRO uygulamasinin Taptest modiiliiniin igerisinde iiretilmis olan
grafikler kullamilmistir. Sekil 3.5’te cekic testi verilerinden elde edilen bagdasiklik
grafigi goriilmektedir.
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Sekil 3.5: Cekic testi neticesinde elde edilen bagdasiklik grafigi

Miikemmel sartlarda gergeklestigi kabul edilen bir ¢ekic testinden elde edilecek
bagdasiklik grafiginde, bagdasiklik degerleri 1,0 (%100) olacaktir. Cogu kosulda
goriilmesi beklenen degerler ise 0,8 ile 1,0 arasinda olacaktir. 0,8’lik bir bagdasiklik
degeri olglimiin milkemmel teknikten %20 uzak oldugu anlamina gelmektedir.
CUTPRO Taptest modiiliin kendi yonergesinde belirtildigi lizere 0,8 iizerinde bir
bagdasiklik degeri, 6l¢limiin uygunlugu konusunda kabul edilebilir diizeyin igerisinde
sayllmaktadir. Ilvmedlgerinde test esnasinda sisteme uygun sekilde baglanamamast,
her ne kadar 5 adet vurus ortalamasi alinsa dahi modal ¢ekicin dogru acida
vurulmamast ve ivmedlger-modal c¢ekic dogrultusunun dogru ayarlanamamasi

bagdasiklik degerini diisliren baslica etmenler olarak kabul edilmektedir.

Test sonucu elde edilen bagdasiklik grafigi incelendiginde 2400 Hz dolaylarinda 0,8
ve 2200 dolaylarinda yaklasik 1,0 olan bagdasiklik degerleri elde edilmistir. Baskin
dogal frekans degerleri goz Oniline alindiginda, ¢apraz spektrum grafiginde yer alan
tepe noktalarma karsilik gelen tiim frekanslarda test yiiksek dogruluga sahiptir. ilgi
alan1 olan 2500 Hz dolaylarina kadar kabul edilebilir diizeyde bir bagdasiklik degeri

vardir.
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3.1.2. Modal analiz

Ceki¢ testinin tamamlanmasinin ardindan sitemin dinamik o6zelliklerinin
belirlenmesi ve kesim simiilasyon programinda kullanilacak olan verilerin
saglanmas1 amaciyla modal analiz sathasina geg¢ilmistir. Bu sathada Sekil 3.6’da

goriilen gii¢ spektrumlarindan yararlanilmaktadir.

[Measurement #1] Power Mode Indicator Function (PMIF)

v PMIF

0.5

PMIF

0 1000 2000 3000 4000 5000
Frequency (Hz)

Sekil 3.6: Modal analiz esnasinda segilen dogal frekanslar

Sekil 3.6’da goriilen grafik temel olarak sistemin her modunun esnekligine ve
dogal frekanslarina dair bilgi vermektedir. Sistemin birim kuvvet tarafindan belirli
bir frekansta titrestirildiginde bu titresimin biiyiikliigiinii ifade etmektedir. Grafik
tizerinde bulunan noktalar ¢ekic¢ testinden alinan veriler dogrultusunda CUTPRO
modal analysis modiiliiniin belirledigi tepe noktalarini sembolize etmektedir.
Bagdasiklik matrisleri géz Oniine alindiginda, 6l¢iimiin dogrulugunun ytiksek
oldugu 2400 Hz ve altinin degerlendirilmesi uygundur. Bunun yaninda mod
noktalar1 secilirken sistemi 1yi sekilde ifade etmeyi saglayacak minimum sayida
nokta belirlenir. Belirlenen noktalara oturtulan bir dogru neticesinde Sistemin

dinamik 6zellikleri belirlenmis olur. Ozellikle dahil edilmesi gereken noktalar ise
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Sekil 3.6’da goriilebilen tepe noktalaridir. Noktalarin belirlenmesini takip eden

asamada sistemin sertlik ve sonim degerleri belirlenir. Cizelge 3.5’e sistem

icerisinde

secilmis noktalara karsilik gelen dinamik 6zellikler (modal

parametreler) gosterilmektedir.

Cizelge 3.5: Sisteme ait dogal frekans ve modal parametreler.

1

983.28

3,76

1,79e07

0,469

2

2034.26

3,64

2,04e07

0,125

Real (um/N)

Dogal frekanslarin tayini igin titresimin transfer fonksiyonun reel ve imajiner

kisimlarindan da yararlanilabilmektedir. Sekil 3.7°de titresimin reel biiyiikliik -

frekans ve imajiner biiytikliik - frekans grafikleri gosterilmektedir. Seklin iistiinde

yer alan

reel biyiklik grafigine bakilarak

sistemin dogal frekanslar

yorumlanabilmektedir. Seklin alt kisminda yer alan imajiner biiyiikliik grafigi ise

titresimin transfer fonksiyonun faz degisimine dair bilgi igermektedir. Bunun

yaninda imajiner kisim grafigine bakilarak optimize edilecek noktalarin se¢imine

dair referans olusturulabilmektedir.
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Sekil 3.7: Modal analiz sonucunda sisteme ait sanal (a) ve gercek (b)
biiyiikliik grafikleri

3.2 Stabilite Loblar1

Stabilite loblarimin ¢ikarilmasinda boliim 2.4.1°de gosterilen yontemin yaninda,
zamana bagli simiilasyonlari temel alan numerik ¢6ziim kullanilmistir. Bu SLD Sekil
3.8”de verilmistir. Sekilde goriildiigii gibi Fourier seri agilimina dayanan model ile tez
kapsaminda yapilan numerik ¢éziimiin birbirine olduk¢a yakin oldugu géziikmektedir.
Boliim 2.4.1°de gosterilen yontem ile hesaplanan SLD’ler sar ¢izgi ile
gosterilmektedir. Kahve rengi kisimlar tirlama durumlarii gosterirken, kalan kisimlar
kararli bolgeleri ifade etmektedir. Analitik ¢6ziim i¢in ise benzer sekilde lob

cizgilerinin iizerinde kalan kisimlar kararl bolgeleri gostermektedir.

Ozellikle 6500 devir sonrasinda ¢oziimlerin daha da yakinlastig1 goriilmektedir. Bu
farkin temel sebebi diisiik kesme hizlarinda proses soniimlemesi (process damping)
etkisinin ~ goriilmesidir. Tim bunlara dayanarak, kesme parametrelerinin
belirlenmesinde, Smith ve Tlusty tarafindan gelistirilen kendini yenileyen kuvvet
modeli (regenerative force model) sayesinde elde edilen SLD tercih edilmistir. Renk
cetveli olusturmak tizere, loblarin hesaplanmasinda kullanilan simiilasyon verilerinin
RMS degerleri hesaplanmistir. Bu sayede kararli ver tirlama durumlar1 arasindaki

gecis daha detayli olarak goriilebilmektedir [58].
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Anglitik C6ziim
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Q (rpm) <104

Sekil 3.8: Numerik ¢6ziim ve Fourier seri agilimina dayali analitik
¢Oziimden elde elde edilen SL

3.3 Kesme Verisi Toplama Sisteminin Hazirlanmasi

Kesim esnasinda meydana gelen titresim bilgilerinin toplanmasi i¢in i mili
muhafazasinin  {izerine bir ivmedlger tutturulmustur. Ivmedlcer olarak PCB
Piezotronics 356A15 modeli kullanilmigtir. Bahsi gegen ivmeodlgere ait teknik

ozellikler Cizelge 3.6’da verilmistir.

Cizelge 3.6: Ivmedlgere ait teknik dzellikler.

Ivme olcer

Hassasiyet 10,2 mV/(m/s"2)
Olgiim genisligi 490 m/s"2 (max)
Frekans araligi 2-5000 Hz
Dogal Frekans > 25kHz

Ivmedlger takim tezgihi iizerine yerlestirilirken konumunun kesme yéniine paralel
olmasma dikkat edilmistir. Bu yerlesim, kesici uglarin malzeme ile temas edecegi

ilerleme yonlerinden gelen titresimlerin toplanmasi amaciyla tercih edilmistir.

Sensorlerden gelen veri akisini toplamak iizere ¢coklu veri alimina imkan saglayan NI

(National Insturments) 9234 veri toplama modiilii iizerine kullanilmistir. Bu modiile
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gii¢c saglamasi1 ve modiil ile harici bilgisayar arasinda baglant1 kurulmasini saglamak
tizere ise NI 9178 Compact DAQ sasisi kullanilmistir. Kesim arasinda is pargasinin
tezgah lizerindeki yerlesimi, ivme Slgerin i mili muhafazasi iizerindeki konumu ve
ivmeodlcerin baglandigr modiil, sasi ve bilgisayardan olusan deney toplama diizenegi

Sekil 3.9’da gosterilmektedir.

Sistemi

Sekil 3.9: Deney diizenegi
3.3.1 Veri toplama yazilimi

Veriler, ivmeodlcer ve mikrofondan NI 9234 modiiliiniin maksimum 6rnekleme hizi
olan 51200 Hz lik hizlarda toplanmistir. Yazilim tarafinda ise NI modiilleri ile
bilgisayarin entegrasyonunu saglayan Labview uygulamasindan yararlanilmistir.
Labview uygulamasi kullanilarak olusturulan, titresim verilerinin iki eksende es
zamanli olarak toplamasini saglayan sistem mimarisi olusturulmustur. Bahsedilen
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mimariye ait blok diyagram semas1 Sekil 3.10’da gosterilmektedir. Toplanan veriler

farkli formatlarda kaydedilebilmektedir.

Y_axis(m/s"2) Z_axis (m/s"2)
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aw data
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Sekil 3.10: Veri toplama islemlerinde kullanilan Labview blok diyagran

3.4 Tirlama Tespiti Analizi

Bu boliimde gelistirilen 6zgilin tirlama tespit yontemin igerisinde yer alan adimlar

anlatilmastir.
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3.4.1 Tez kapsaminda gelistirilen 6zgiin analiz metodu

Bu ¢alisma kapsaminda SLD dalgaciklar ve CNN'e dayali akilli bir tirlama algilama
yontemi gelistirilmistir. Bu algilama yonteminin genel akist Sekil 3.11'de sunulmustur.
Baslangicta, takim-tutucu-is mili sisteminin dinamik parametreleri darbe (¢ekic) testi
ile belirlenir. SLD'nin olusturulmasi i¢in modal parametreler (dinamik parametreler)
gereklidir. SLD elde edildikten sonra deney setinin hazirlamasinda kullanilacak kesme
parametrelerinin belirlenmesi i¢in kullanilmistir. Burada amag, toplanacak verilerin
iginde stabil, gecis ve tirlama durumlarinin olusacagini garanti altina almaktir. Deney
parametrelerinin belirlenmesinin ardindan kesimler gerceklestirilmistir. Kesimler 0.1
saniye uzunlugunda pargalara boliinerek her parcanin dalgacik doniisimii elde
edilmistir. SLD’ler ve elde edilen dalgaciklarin peyderpey incelenmesi sonucunda veri
etiketleri belirlenmistir. Etiketler 6ncelikle SLD’ye gore secilir. Bununla birlikte, bazi
dalgaciklar, gecis durumunda tirlama (orta diizey tirlama) gdsteren kesimler igin
uygun etiketleri belirlemek {lizere ayri ayri incelenmistir. Son olarak belirlenen
etiketler ve hazirlanan veri seti kullanilarak modelin egitim ve testleri
gerceklestirilmistir. Tiim bu islemlerin arasindaki iliskiyi gosteren akis semast Sekil

3.11°de verilmistir.

l Signal ] l Impact Test ]7 —)l Stability Lobes I—
Modal
Parameters

Labellin
Classification
CNN Model

= AV
[ e

Sekil 3.11: Tirlama algilama yontemine ait akis semasi [3]

Freze islemlerinde tirlamanin analitik olarak tahmini iizerine en uygun referanslardan

biri olan stabilite loblari, uygun bir veri setinin hazirlanmasi i¢in kullanilmistir.
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Stabilite loblar1 sayesinde kesim islemleri heniiz gerceklestirilmeden, kesme
parametrelerinin tirlamaya olan etkisi tahmin edilmektedir. Veri setinin zenginligini
arttirmak ve kullanilan modelin ger¢cek uygulamalarda yararlanabilir durumda olmasi
i¢in, farkli tirlama durumlarini igerisinde barindiracak kesimlerin yapilmasi 6nemlidir.
Buna istinaden 4mm kesme derinligi ve deneylerde kullanilan freze tezgahinin
maksimum c¢alisma devri olan 16000 rpm bolgesi segilerek, bu bolgeye ait stabilite
loblar1 elde edilmistir. SLD’leri elde etkmek igin ilk olarak tezgahin dinamik
ozelliklerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu 6zellikleri ¢ikarmak tlizere tezgaha cekic

testleri uygulanmustir.

3.4.2 Veri etiketlerinin belirlenmesi

Veri toplama sisteminin de ayarlanmasinin ardindan son asama olarak kesim noktalari
Stabilite loblar1 {izerinde belirlenmistir. Her nokta igin deneyler gerceklestirilerek
veriler toplanmistir. Akabinde toplanan veriler pargalara ayrilarak dalgacik
doniistimleri elde edilmistir. Tiim dalgacik dontisiimleri ayr1 ayri incelenerek SLD
grafiklerindeki tirlama durumlar ile karsilastirilmistir., 8000 dd'den daha diisiik
hizlarda dalgaciklarda titresimin tespit edilemedigi ve diisilk hizin yeterli
amplifikasyon olusturmadigi goriilmiistiir. Shrivastava ve Singh, doniis deneylerinde
de benzer bir sonucun altim ¢izmistir. Is mili hiz1 ve kesme derinliginin tirlamadan
kaginmak i¢in diisiik veya orta diizeyde tutulmasi gerektigini one siirdiiler [20].
Bununla birlikte, 8000 dd'den daha yiiksek hizlarda, ¢ikarilan dalgaciklar, her kesim
i¢cin kesimin orta ve son bdliimlerinde karsilastirildiginda, dogal frekanslar etrafinda
onemli bir titresim amplifikasyon goriilmiistiir. Bu durum tirlamanin meydana

geldigine dair 6nemli bir kanit olmakta ve SLD’ler ile tutarlilik gostermektedir.
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(a) CWT of Slot no: 10
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(b) CWT of Slot no: 11
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(c) CWT of Slot no: 12
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Sekil 3.12: 10, 11 ve 12 nolu kesimler iizerinde tirlama yok (a), orta diizey
tirlama (b) ve yiiksek diizey tirlamanin (C) gosterilmesi.

Ornegin 10, 11 ve 12 numarali olmak {izere ii¢ farkli kesimden gelen dalgaciklar
karsilastirilarak, sistemin birinci ve ikinci dogal frekanslarina yakin titresim
genliklerinin tirlama ile arttig1 Sekil 3.12°de goriilebilir. Benzer davranislar, farklh
yontemlerle tirlama tanimlama lizerinde ¢alisan ¢ok sayida arastirmaci tarafindan daha
once gozlemlenmistir [16, 17, 53, 57, 58]. Darbe ¢ekicinin 6l¢iim frekansi araligi 0-
5000 Hz oldugundan, bu frekansin Gtesinde herhangi bir amplifikasyonu sistemin
dinamik parametrelerine atfetmek imkansizdir. SLD'nin de belirttigi gibi, tirlama
titresimlerinin olusumlari, deneylerde kullanilan sistemin dogas1 geregi 10000 RPM
gibi kararli bolgelerde artan is mili hiz1 ile ters orantili olabilir. Bu karsi-sezgisel
davranisg, Sekil 3.12'de verilmis olan dalgacik 6rneklerinde gézlemlenebilir. Kesim 10

bir sonraki kesim olan kesim 11’e gore daha diisiik is mili devrinde ve ayni1 kesme

54



derinliginde islenmistir. Bu duruma ragmen kesim 11 tezgahin dinamik yapisindan
dolay1 kararli bolgeye gelen is mili devrinde kesildigi icin titresimlerin dusiisii
gozlemlenmektedir. Ornekte verilen dalgaciklar, artan is mili hizlar1 ve tirlama ile ilgili
titresimlerin dogrusal olmayan degisikliklerinin mitkemmel 6rnekleridir. Veri setinde
yer alan kesimlere ait etiketler SLD ve dalgaciklarin karsilagtirmast sonucunda

belirlenmis ve Cizelge 3.7°de verilmistir.

Cizelge 3.7: Deneylere ait kesme parametreleri ve tirlama etiketleri.

. . . Kesme
KeNSC')m s r(‘rnlr‘;)“m K?rsnr?gals)‘z‘ derinlig | Etiket
P i (mm)
1 6250 122.72 4 NC
2 7600 149,23 2 NC
3 9000 17671 2 MC
2 10000 196,35 2 NC
5 12000 235,62 4 HC
6 14500 284,71 4 HC
7 15500 304,34 4 HC
8 6250 122.72 3 NC
9 7600 149,23 3 NC
10 9000 176,71 3 MC
11 10000 196,35 3 NC
12 12000 235,62 3 HC
13 14500 284.71 3 HC
14 15500 304,34 3 HC
15 6250 122.72 25 | NC
16 7600 149,23 25 | NC
17 9000 176,71 25 | MC
18 10000 196,35 25 | NC
19 12000 235,62 25 | MC
20 14500 284.71 25 | MC
21 15500 304,34 25 | HC
22 6250 122.72 2 NC
23 7600 149,23 2 NC
24 9000 176,71 2 MC
25 10000 196,35 2 NC
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3.5 CNN Model Mimarisi

Bu calismada, verilerin dalgacik doniisiimleri girdi olarak kullanilmistir. Bunlar,
modele 4 dalgaciktan olusan partiler halinde verilmistir. Dalgacik gorselleri model igin
girdi matrislerine donistiiriiliirken, dalgaciklarin yiiksek boyutlarindan dolay1
(200x5120) modelde ¢ok fazla sayida parametreler olusturmaktadir. Dalgacik
boyutlar1 6rnekleme frekans1 ve CWT elde edilirken kullanilan 6l¢ek sayisindan dolay1
bu sekildedir. Tez kapsaminda kullanilan CNN mimarisi, 4 konvoliisyon katmani ve 4
tam baglantil1 katmandan olusur. Ik katmanda 9x9 boyutunda ¢ekirdek (kernel) filtresi
kullanilmig, padding sifira ayarlanmis ve konvoliisyon islemi i¢in adim 1x1 olarak
belirlenmistir, bu islemi sisteme dogrusallik dis1 (non-lineer) 6zellik saglayan ReLLU
aktivasyon fonksiyonu takip etmektedir. Daha sonra 2x9 cekirdek boyutuna sahip
havuzlama katmani (max-Pooling) kullanilir. Daha sonra, 5x5,3x3,3x3 c¢ekirdek
filtreleriyle konvoliisyon islemleri; sirasiyla katman 2, katman 3 ve katman 4 i¢in 2x5,
2x3 ve 2x3 pencereli havuzlama ve ReLU aktivasyonu kullanilarak yapilir. Havuzlama
operatorlerinin (filtrelerinin) sekli, girdi goriintiilerinin asimetrikliginin iistesinden
gelmek i¢in dikdortgen olarak secilir. Asirt uyum (over-fit) sorununun {iistesinden
gelmek i¢cin modelde birakma (dropout) oranlar1 0,2 olarak belirlenmistir.
Smiflandirma tam baglantili katmanlarda yapilmistir. Bu katman bloklar1 siniflarin
logitlerini verir, bu nedenle Esitlik 3.1'de ifade edilen Softmax, bu logitleri 0 ile 1

arasinda sikistirmak i¢in kullanilmistir.

softmax (x); = % fori=2012.... k (3.2)
]=

Bu ¢alismaya 6zel olarak ayrica, mevcut kesme parametreleri olan kesme derinligi ve
is mili devrini kullanmak i¢in, modelin sonunda yer alan tam baglantili katmanlarda
degisiklikler yapilmistir. Tam bagli katmanda giris vektdriiniin boyutunu 2 artirarak,
normalize edilmis kesme derinligi ve 1§ mili hiz1 degerleri, tambagli katmanin girisine
dahil edilebilmistir. Sekil 3.13’te, gelistirilen CNN modelinin genel mimarisini
sunmaktadir. Katmanlarin tiim giris ve ¢ikis boyutlarinin ve tam bagl katmanlar
gosterilmektedir. Bunun yani sira giris ve ¢ikis vektorlerinin her katman igerisindeki

tam boyutlar1 ve bunlara karsilik gelen parametre sayilar1 Cizelge 3.8'de gosterilmistir.
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Sekil 3.13 CNN Modeline ait mimari ve katman 6l¢iileri
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Cizelge 3.8: CNN model mimarisi.

Katman Tipi Cikis Boyutu Parametre Sayisi
Conv2d-1 [4, 32,192, 5112] 2624
RelLU-2 [4,32,192,5112] 0
MaxPool2d-3 [4, 32, 96, 568] 0
Conv2d-4 [4, 16, 92, 564] 12816
ReLU-5 [4, 16, 92, 564] 0
MaxPool2d-6 [4, 16, 46, 112] 0
Conv2d-7 [4, 8, 44, 110] 1160
ReLU-8 [4, 8, 44, 110] 0
MaxPool2d-9 [4, 8, 22, 36] 0
Conv2d-10 [4, 4, 20, 34] 292
RelU-11 [4, 4, 20, 34] 0
MaxPool2d-12 [4, 4,10, 11] 0
Linear-13 [4, 110] 48730
Dropout-14 [4, 110] 0
Linear-15 [4,110] 11100
Dropout-16 [4, 110] 0
Linear-17 [4, 10] 1010
Dropout-18 [4, 10] 0
Linear-19 [4, 3] 33

Cizelge: 3.9: CNN hiper parametreleri.

Bunlara ek olarak, modele ait hiper parametrelerde Cizelge 3.9'da verilmistir.

Hiperparametreler

Ogrenme orani (Learning rate) 0.001

Posta boyutu (Batch size)

4

Iterasyon Sayis1 (Number of epochs) | 8

Optimizasyon aract

Adam (B, = 0.9, 8, = 0.999)

Birakma orani (dropout rate) 0.2
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CNN algoritmasi i¢in pseudo kod Cizelge 3.10'da verilmistir. Bu kod, Cizelge 3.8'de
verilen yapiy1 anlamanin alternatif bir yolunu sunmaktadir. CNN algoritmas1 4
katmandan olusur. Her katman i¢in ¢ikt1 vektorleri Fi'dir. Bir katman i¢in, Wi ve Bi

agirlik ve 6nyargi (weight and bias) degerlerine karsilik gelmektedir.

Cizelge 3.10: CNN modeline ait pseude kod.

Algorithm 1: Training and test procedure
of the DCNN
train()
Result: Trained model parameters W
X < Wavelet images
2 Y < Chatter labels for corresponding X
W <The weights of the model initialized by
randomly sampling from Gaussian Distribution
(p =0, 0 =0.001)
for k=1 to epoch do
for i=1 to number of images do
Y () wTx ()
L« CE(Y®),y(®)
W—W-—-n-VwL
end

[v]

© g o ook

10 end

test ()

Result: Prediction of the chatter

r +— Wavelet image

y < Chatter label for corresponding X
W < The weights of the trained model
g+ WTx

L « CE(3,y)

mok W N e
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4. DENEYSEL CALISMALAR VE DEGERLENDIRME

Bu bolimde bircok farklt metrik ve ara¢ kullanarak CNN modelinin sonuglar
irdelenmistir. Asil test senaryolarin1 belirlemeden 6nce modeli en ¢ok zorlayacak
kesimler saptanmistir. Yapilan bu ¢aligmalarda CNN modelinin endiistriyel alanlarda

kolay uyarlanabilmesi amaglanmistir.

4.1. Kayip Fonksiyonlari ile Veri Setinin irdelenmesi

Makine Ogrenimi islemlerinde modelin egitim asamasini gergeklestirirken, egitim
verilerinin var olan veri seti icerisindeki boyutunu ve ¢esitliligini dikkate almak ¢ok
onemlidir. Ogrenme asamasinda daha c¢ok veri kullanmak test basarilarini arttirsa da
sinirli bir veri igerisinde egitim veri setinin ¢ok genis olmasi, test veri sayisinin
azalmasina ve modelin haliyle daha iyi tahmin yapmasina sebep olmaktadir. Her ne
kadar bu durum daha yiiksek tahmin dogruluklarina sebep olsa da sistemin endiistriyel
kullanimdan uzaklagsmasit ve miikemmel sartlarda nasil calistiginin bir gosterimi
olmasindan oteye gitmemektedir. Tiim bunlar g6z Oniine alinarak, sistemin asgari
diizeyde veri ile egitilmesi ve gergek¢i test senaryolari ilizerinden elde edilen

sonuclarin irdelenmesi gerekmektedir.

Tirlama seviyeleri, kesme hiz1 ve derinligi ile ilgili olarak ciddi ve beklenmedik
sekilde degisebilmektedir, bu durum SLD iizerinde de gosterilmistir. Kesme
hizlarindaki ufak degisimler sistemin titresim davramiglarmi ciddi  6lgilide
etkilemektedir. Bu durum g6z oniine alindiginda her tirlama durumu i¢in gerekli
Ol¢iide egitim verisi olmasi, test sonuglarinda yiiksek dogruluk elde etmek igin
zorunluluktur. Ancak kesim verilerini karistirmadigimizdan, egitim ve test verilerini
dikkatlice ayrilmadir, bu ayrim yapilirken 6zellikle siniflandirmasi zor olan verilerin
muhakkak bir kisminin test verileri icerisinde yer almasi gerekir. Aksi taktirde sistemin
gergek bir problem karsisinda basar1 gosterecegini iddia etmek miimkiin olmayacaktir.
Buna istinaden model i¢in tirlama durumlarmin tahminin zor oldugu kesimlerin
belirlenmesi amac¢lanmistir. Belirlemenin basarilmasi i¢in ¢apraz entropi degerlerine

dayali sistematik bir degerlendirme gelistirilmistir. Pozitif ve negatif etiketli belirli bir
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girdi 6rneginde, y'nin bunlarin dogru etiketi oldugu varsayilarak, capraz entropi kaybi

fonksiyonu, esitlik 4.1°deki gibidir.

L==15Y Dlog Gu) + (1 - ylog (1 - 9] @.1)

9 modelin tahmin edilen veri i¢in tahminin olasiligini temsil eder ve N 6rnek sayisini
temsil eder. Sistematik olarak, her kesim tek bir test verisi olarak kullanilir ve
algoritma kalan 24 kesim ile egitilir. Her egitimin kayip degerleri hesaplanmis ve
sonuglar Sekil 4.1'de gosterilmistir. Burada SLD grafiklerinde oldugu gibi her test
verisi i¢in hesaplanan kayip degerleri is mili devri ve kesme deriligi parametrelerine
gore bir kabarcik haritasi olarak sunulur. Kabarciklarin boyutu kayip degerlerini temsil
eder. Grafigi inceleyerek, 10000 devirde gergeklestirilen kesimler CNN i¢in dnceden
tahmin etmesi en zor verilerdir. Bu durum SLD grafigi iizerinde yine 10000 devirde
bulunan stabil bolge ile uyum icindedir. Kayip degerleri haritasini kullanarak, egitim
ve test numunelerinin se¢imini daha bilingli bir sekilde gergeklestirilebilmistir,
boylece degerlendirmedeki egitim ve test setleri {i¢ ayr1 tirlama durumu ig¢inde bu

durumlar temsil edecek verileri i¢lerinde barindirmislardir.

4.0 A . . e O . . .
’_\3.5-
&
E
5
:330- ° ° ° O ° . °
o
L
a
(0]
(]
2.5 - ° . ° (0] ® ° °
2.0 . . . O

6000 8000 10000 12000 14000 16000
Spindle speed (rpm)

Sekil 4.1: Tekli test ortaminda kesimlerin kayip degerleri
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4.2. Egitim ve Dogrulama Senaryolarinin Belirlenmesi

CNN'nin performansini test etmek i¢in S1, S2 ve S3 olarak {i¢ farkli senaryo
belirlenmistir. Bu senaryolarda, CNN sadece dalgaciklar ile ve dalgaciklarin yaninda
kesme parametreleri (WCP) kullanilarak test edilmistir. Tespit performansinin ortak
bir gostergesi olarak, test dizisi sirasinda her senaryonun dogrulama kaybi birbiriyle
karsilastirilmistir. Sekil 9a'da, S1 i¢in segilen veri noktalarii gdstermektedir. Bu
senaryoda, oOzellikle, egitim veri setinde 4 mm derinliginde dalgaciklar
kullanilmamistir. Algoritma 4 mm derinlik Ornekleriyle egitilmemis olsa da test
sirasinda daha Once egitimde hi¢ gormedigi kesimleri minimum kayipla
siiflandirabilmistir. Buna ek olarak tam bagli katmanda kesme parametrelerini de

eklenerek, Sekil 4.2'de gosterildigi gibi erken donemlerde test kayiplart azaltilmistir.

Q‘ -&=- Scenario $1-WCP
1.0 \ Scenario $1
. \
\
Ay
‘\
0.81 "
\
\
Y
2 0.6 \
S v
= \
0.4 v
&
A
\\
0.21 b\
~
o-—0n
0.0 To—-e--B
0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 16 0 2 4 6 P
(@) Q (rpm) <10 (b) Epoch

Sekil 4.2: S1 i¢in SLD ve test kesimleri (@), test kayb1 donem grafigi (b)

Sekil 4.3, S2 i¢in secilen veri noktalarin1 ve test sonucglarinda kayip degerlerini
gostermektedir. Bu senaryoda, test verileri ¢esitli sekillerde se¢ilmistir. Kayip degeri
egrileri, hem dalgaciklarin hem de dalgaciklarin kesme parametreleri ile birlikte
verildiginde ¢ok iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Sekil 4.3'te
gosterildigi gibi her iki durumda da bu ikinci iterasyondan itibaren test kayiplari

azalmistir.
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(‘ =& = Scenario $2-WCP
1.0 )\ Scenario 82
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i)
0.4 i
)
1
\l
02 ]
1
0.0 FE=8=—a== D e
0 2 4 6 8
(b)

Sekil 4.3: S2 i¢in SLD ve test kesimleri (@), test kayb1 donem grafigi (b)
Sekil 4.4, S3 i¢in secilen veri noktalarini ve test sonuglarinda kayip degerlerini
gostermektedir. Bu senaryoda, tiim veriler icinden yedi adet test verisi se¢ilmistir.
Model, en az sayida egitim verisi gordiigiinden en diisiik dogrulugu elde etmistir.
Ancak, yalnizca dalgaciklar ve dalgaciklar ile beraber kesme parametreleri kullanimi

arasindaki en 6nemli fark bu senaryoda meydana gelmistir. Test kayip degerleri sadece
dalgaciklar kullanildiginda dalgalanmaya devam ederken, kesme parametreleri

modele girdi olarak eklendiginde kayiplar ¢ok hizli bir sekilde azalmistir. Kayip
degerlerinin degisimi Sekil 4.4’te gosterilmektedir.

=& = Scenario 83-WCP
251 Scenario $3
2.0+
» 1.5
w
=]
J Q@
101 %
N
]
A
0.5 \
\
\
AY
0.0 ®==8=-6——0-—-0--—0-—=0
04 06 08 1 12 14 16 0 3 a A 3
(a) Q (rpm) x10* (b)

Epoch
Sekil 4.4: S3 i¢in SLD ve test kesimleri (@), test kayb1 donem grafigi (b)

Kargiklik matrisleri her senaryonun tahmin sonuglarina olan etkisi gozlemlemek i¢in
kullanighdir. Sadece dalgaciklarin ve dalgaciklar ile beraber kesme parametrelerinin

girdi olarak kullanilmasmmin modelin tahmin performansina etkisi Sekil 4.5'de
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verilmistir. S1 i¢in Algilamanin dogrulugu, algoritmaya kesme parametreleri

eklenerek artirtlmis ve %100 dogruluga yiikselmistir.

0 0 0 0
nc 0.00 0.00 nc 0.00 0.00
2 2
= 3 38 0 S 0 41 0
o MC 0.07 0.93 0.00 o MC 0.00 1.00 0.00
= =
bl Y=
= ~
0 0 73 0 0 73
hc 0.00 0.00 1.00 hc 1 0.00 0.00 1.00
< o o < o o
@@ < & A by < & >
Predicted label Predicted label

Sekil 4.5: S1 (a) ve S1-WCP (b) senaryolart sonuglarinda karmagsiklik
matrisleri

S2 i¢in, her iki durumda da dogruluk hemen hemen aynidir, yalnizca dalgacikta % 99

ve % 100 WCP’de. Sonuglar Sekil 4.6'da verilmektedir.

0 0 0 0
nc 0.00 0.00 0.00 0.00
. .
2 2
= . 0 41 0 b | 0 41 0
o MC 0.00 1.00 0.00 o MC 0.00 1.00 0.00
= =
Vi ]
= -
1 0 41 0 0 42
hc - 0.02 0.00 0.98 hc 1 0.00 0.00 1.00
< o o o o <
(a) < & AN (b) < & ¥
Predicted label Predicted label

Sekil 4.6: S2 (a) ve S2-WCP (b) senaryolar1 sonuglarinda karmasiklik
matrisleri

CNN'nin en ¢ok zorlandigr son senaryo S3'te, Sekil 4.7'de gosterilen WCP
senaryolarinda dogruluk neredeyse %10 artmistir. Bu senaryoda ayrica, daha fazla test

verisi dahil etmenin ve egitim setini azaltmanin performansi engelledigini, ancak
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kesme parametrelerinin eklenmesinin bu olumsuz etkiyi hafiflettigini goriilmektedir.
Yalnizca giris olarak dalgaciklar ve WCP ile S1, S2 ve S3 test kesimlerini i¢eren {i¢

farkli senaryonun test dogrulugu Cizelge 4.1'de gosterilmektedir.

0 0 0 1
0.00 0.00 0.00 0.01
2 B
= 0 41 0 S 0 41 0
2 mc 1 0.00 1.00 0.00 o MCT 0.00 1.00 0.00
=
— —
= =
2 0 37 0 0 63
hey o4 0.00 0.59 hcy{ o 0.00 1.00
o o o o o o
(a) < & o (b) RN & oY
Predicted label Predicted label

Sekil 4.7: S3 (a) ve S3-WCP (b) senaryolari sonuglarinda karmasiklik
matrisleri

Kayip degerlerine ve dogruluguna ek olarak ¢esitli performans olgiitleri mevcuttur.
Ongoriilen CNN modeli ¢ok smifli bir smiflandirma gergeklestirdiginden; kesinlik,
geri ¢agirma ve f1 skoru yaygin olarak kullanilan, etkili 6l¢timlerdir [47]. Tiim siniflar
ve etiketlerinin esdegerini gz onilinde bulundurarak, bu 6nlemler dogru veya yanlis
etiket tanimlamalarim1  sayar. Esitlik 4.2'de gosterilen hassaslik  6Slgiisii,
siniflandiricilarinkilerle  veri smifi  etiketlerinin - simf basina ortalama bir
uyusmazhigidir. Esitlik 15'te gosterilen Geri Cagirma 6l¢iisii, smiflandirict
algoritmanin farkli siniflar1 tanimlamadaki ortalama etkinligidir. Son olarak, esitlik
16'da gosterilen f1 Puani (B = 1), verilerin gercek sinifi ile sinif basina ortalamaya gore
siniflandiric1 algoritmasi tarafindan verilenler arasinda bir iliski Ol¢iistidiir; burada
gercek konum, fp;i yanlis pozitif, fnj yanlis negatif, Her sinif i¢in tnj dogru negatif ve i
sirastyla siniflarin sayisini gosterir. Tiim performans olgiitleri ve algilama dogrulugu
Cizelge 4.1'de verilmistir. S3 i¢in fark edilebilir daha diisiik kesinlik ve geri ¢cagirma
degerleri vardir. Bunun arkasindaki sebep, 21 numarali kesimdir. Sekil 4.4'de

gosterildigi gibi, bu 6zel kesim hem kesme derinligi hem de is mili hiz1 agisindan stabil
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bolgelere ¢ok yakindir. Bu durum, modelin 21 numarali kesim igin etiketleri yanlis

tahmin etmesine neden olmaktadir.

Gelistirilen CNN yontemi, dogruluk agisindan daha 6nce gelistirilen DMLP modeli ile
de karsilastirilmistir [24]. Onerilen DMLP, istatistiksel sinyal yalnizca 6zelliklerinden
ve kesme parametrelerinden yararlandigindan, Onemli bir performans farki
olusmustur. Bu, her modeldeki girdi tiirleriyle oldukca ilgilidir. Dalgaciklar,
istatistiksel 6zelliklere kiyasla daha zengin bilgi saglar. Ayrica, algoritmaya uygulanan
kesme parametreleri performansi artirsa bile, girisler olarak yalnizca skaler degerleri
kullanmak diisiik dogruluklara neden olur. DMLP modeli kullanilarak her senaryonun
dogruluk degerleri de Cizelge 4.1°de sunulmustur.

n

1 tpi
Tutarlilik = —Z _
i tp; + fpi
—1lyn _tPi
Animsama = n21=1 - (4.2)

Precision - Recall

Fg skoru = (B* +1) -

B?- Precision + Recall
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Cizelge 4.1: Senaryolara gore performans metrigi degerleri ve %dogruluk.

s1 098 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 093 | 1.00 | 099 | 096 | 1.00 | 173 | 41 | 73 60.27 98.95
1-2-3-4-5-6-7
S1-WCP 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 100 | 173 | 41 | 73 67.60 100
s2 7144011, | 099 | 100 | 100 | 100 | 1.00 | 098 | 1.00 | 100 | 099 | 173 | 41 | 42 67.57 99.61
S2-WCP 22-23 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 173 | 41 | 42 83.98 100
s3 7140145 | 087 | 100 | 100 | 100 | 100 | 059 | 093 | 100 | 074 | 173 | 41 | 63 62.45 90.61
16-24-25
S3-WCP 1.00 | 1.00 | 098 | 099 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 099 | 173 | 41 | 63 77.61 99.64
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4.3. Model Performansinin Literatiirdeki Calismalar ile Karsilastirilmasi

Literatiirde, tez kapsaminda yapilan CNN metodu ile tirlama titresimlerinin tespiti
lizerine yapilmis 3 calisma bulunmaktadir. Bunlardan bir tanesi tez ¢alismasindan
kapsaminda {iretilmistir [3]. Tran vd. freze islemleri esnasinda, tezgaha bagl tabla tipi
bir dinamometre kullanarak titresim verilerini toplamislardir. Yaptiklari ¢alismada,
gelistirdikleri CNN modeli %92’nin iizerinde oldukea yiiksek bir basariyla tirlama
titresimlerini tahmin etmektedir [55]. Bir diger taraftan, yaptiklar1 calismada Al
modelini gelistirirken test ve egitim verilerini karistirarak bir veri seti hazirlamiglardir.
Modelin test edilecek kesimlere ait verilerden parcalar gormesi miimkiindiir. Yani
modelin test ve egitim verileri arasinda sizint1 olabilir. Zhu vd. benzer bir AI modeli
kullanarak yine freze tezgahlari lizerine ince cidarli pargalarla ¢alismiglardir [56]. Her
kesimden sonra is pargalarinin ylizeyleri fotograflanmistir. Bu fotograflar
etiketlenerek bir CNN modeline verilmis ve model tirlamanin olustugu kesimleri
oldukga yiiksek dogrulukla bilebilmistir, ancak kamera kullanimin gerekmesinden
dolayi endiistriyel uygulamalarda bu yontemin kendine yer bulmas1 daha zor olacaktir.
Yine ayni ¢alismada bir dnce bahsi gegen calismada da oldugu gibi egitim ve test
verileri toplu halde karistirilarak kullanilmistir. Bir diger yandan bu tez ¢alismasinda,
gelistirilen CNN modelinin egitim ve test verileri birbirinden tamamen ayri
tutulmustur. Tirlama saptanan kesimlere ait veri parcalari birbirlerinden ayrilmamistir.
Diger calismalara gore cok daha zor olan yontem ile yiiksek bagar1 saglamak i¢in, CNN
modelinin mimarisi kesme parametrelerini de girdi olarak kullanacak sekilde
gelistirilmistir. Tiim bunlarin yaninda, algilayici olarak tezgah tizerine baglanmasi en
kolay sensorlerden biri olan ivmedlger kullanilmistir. Bu ¢aligmanin diger yayinlar ile

detayl1 karsilastirmasi Cizelge 4.2°de verilmistir.

69



Cizelge 4.2: Gelistirilen CNN ile tirlama tespit yonteminin literatiirdeki
diger ¢alismalar ile karsilagtirmasi.

[3] Omuz 6250- Ivme Dalgacik | Karigmamig | Cok %99.88
Freze 15500rpm/ | Slger doniisiimii | dalgaciklar | smifli
2-4mm ve  kesme
parametrele
ri
[55] | Kanal 2250- Dinamom | Dalgacik | Karisik Cok %99.12
Freze 6000/0.4- | etre donisiimii | dalgaciklar | smiflt
2mm
[56] | Omuz Belirtime | Kamera | Boyut Is  parcasi | Ikili %98.26
freze mis kiigiiltme | gorintiileri
Ince
cidar
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5. SONUCLAR

Makine 6grenimi yontemlerini kullanarak tirlama tespiti iizerine yapilan onceki
arastirmalar, siniflandirmaya uymak i¢in 6nemli 6zellik miihendisligi gerektirir. CNN,
sinyal Ozellik se¢cimini ve etkinlestirmeyi kendisi yaptig1 i¢in bliyiik bir avantaja
sahiptir, dolayisiyla sinyal isleme miihendisligi asamasini ortadan kaldirir. On islem
icin, CWT miikemmel bir is ¢ikarir ve sistemin modal frekanslar1 etrafindaki kritik
tirlama bilgilerini ortaya koyar. Bu ¢alismada, CNN ve CWT kullanilarak yeni bir
tirlama algilama yontemi gelistirilmistir. Sistemin SLD'si, Fourier genisletme teorisi
kullanilarak olusturulmus ve deneylerin yapilacagi kesme parametreleri, sistemin
kararlilik haritasina gore secilmistir. CNN algoritmasinin egitim asamasinda,
endiistriyel liretim ortamlarini daha gergekei bir sekilde temsil edebilmek i¢in, daha
onceki caligmalara benzer sekilde egitim ve test verilerinde herhangi bir degisiklik
yapilmadi. Onerilen tirlama tespit yaklasimi, CNN algoritmasinin, tam test ve egitim
verisi ayirma ile bile, yliksek algilama dogruluguna (%90.61-%99.61) ulasabildigini
gosterdi ve gelistirilen algoritmanin, test olarak sunulan tamamen yeni verilerle
tirlamay1 tespit edebildigini garanti etti. Ayrica Onerilen yontem, kesme
parametrelerinin CWT ile kullanilmasiin CNN algoritmasinin performansini1 %100'e

kadar artirdigin1 kanitlamistir. Bu ¢alismadan asagidaki kritik sonuglar ¢ikarilmistir.

1) Tirlama etiketleri s6z konusu oldugunda, kesme parametrelerinin ideal
dagilimin belirlemede yardimci olan kanitlanmis model tabanli yontemle olusturulan
SLD kullanmilmistir. Sistemin model parametreleri, dalgaciklar iizerindeki zengin
igerikli bantlarin taninmasina ve bunlar1 kesme frekanslar1 ve diger harmoniklerden

ayirt etmesine yardimci olmaktadir.

2) Titresim sinyalleri, 6zellik miihendisligi i¢in herhangi bir ¢caba harcamadan
CWT kullanilarak islenmistir. Ortaya ¢ikan dalgaciklar hem zaman hem de frekans
alanlarindaki tirlama hakkinda temel bilgileri igerir. Dalgaciklar CNN algoritmasi i¢in
bir girdi olarak kullanilmistir. En 6nemlisi, egitim ve test veri seti hazirlanirken, 6nceki
arastirmalara gore daha saglam bir yaklasim se¢ilmistir. Her kesim verisinden 100
ms'lik pargalar olusturulduktan sonra, egitim ve test kesimi verileri birbiriyle
karistirllmamistir ve egitim kesimlerinin test kesimlerinden tamamen ayrildigim

garanti altina alimustir. Uretim sirasinda herhangi bir rastgele kesme parametresinden
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alinan titresim verilerinin egitimde olmayacagini garantilendiginden, bu yontemin
endistriyel alanlarda yiiksek bir uyarlanabilirlik potansiyeline sahip oldugunu

kanitlamaktadir.

3) CNN algoritmasinin performansi, her kesim ayr1 ayri test verisi olarak segip,
kalan tiim kesimlerin egitim verisi olarak kullanildigi bir incelemenden gegirildi
(bolim 4.1). Her bir saptamanin karsilik gelen kayip degerleri, karsilastirma igin bir
kabarcik haritasi olarak diizenlenmistir. Bu sayede modelin en ¢ok zorlanacagi sartlar
belirlenerek model bu bdlgelerde test edilmistir. Ayrica yapilan bu incelemenin
sonucunda yaklasik 10000 dd gibi beklenmedik bir yiiksek stabilite bolgesinde CNN
algoritmasinin maksimum kayip degerlerine sahip oldugu goriilmiistiir. Bununla
birlikte, bu bolgeden SLD kullanilarak egitim setine yeterince dahil edildiginde,

%90'n tlizerinde bir dogruluk elde edilmistir.

4) CNN algoritmasinin farkli kosullar altinda performansini tam olarak anlamak
icin, farkli etiket dagilimlart ve farkli veriler igeren farkli senaryolar
gerceklestirilmistir. Tam bagli katmanlar degistirilerek kesme derinligi ve is mili hiz1
gibi kesme parametrelerin CNN algoritmasina dalgaciklar ile beraber girdi olarak
sokulmasi saglanmistir. CNN algoritmasina bu tiir parametrelerin eklenmesi, her
durumda test dogrulugunu arttirdigr gibi belirli durumlarda da test dogrulugunu

%100'e kadar artirmistir.

Gelistirilen tirlama algilama yaklagimi, titresim verilerinden elde edilen CWT ve
kesme parametrelerini kullanarak yogun goriintii 6zellikleri ile skaler degerleri
birlestirildiginde, tez kapsaminda gelistirilen CNN yonteminin basarisini gosterir. Bu
ayn1 zamanda operasyon sirasinda operatore sunulan tahmini mod parametrelerini,
malzeme Ozelliklerini ve diger aragla ilgili verileri eklemek i¢in miilkemmel bir firsat
sunar. Bir diger deyisle gelistirilen model, dogrudan bagka takim tezgalarindan elde

edilen verilerin icerisinde tirlama tespiti yapilmasina imkan saglamaktadir.
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