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OZET

KARMASIK SURECLERDEKI PROBLEMLERE DERIN OGRENME
YAKLASIMLARI: QUADROTOR ARIZALARININ ERKEN TAHMINI VE UCUS
SAGLIGI iZLEME MODELLERI

Mehmet OZCAN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Yazilimi Bilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Temmuz 2025

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Cahit PERKGOZ

Gelismis teknolojik sistemlerde arizalarin erken tespiti, giivenilirlik ve gilivenlik
acisindan hayati Oneme sahiptir. Yapay zekanin ariza tespiti konusundaki artan
popiileritesine ragmen, mevcut yontemler genellikle kapsamli sistem bilgilerini ve sensor
verilerini etkili bir sekilde kullanmakta yetersiz kalmaktadir. Toplanan verilerdeki gizli
arizalarin varligi, dikkatleri gelismis analitik tekniklere olan ihtiyaca ¢ekmektedir. Bu
calisma, karmasik sistemlerde arizalari erken tespit etmek ve sistem sagligini gergek
zamanli izleyebilmek amaciyla diisme tahmini ve ugus saglig1 tahmini olmak tizere derin
O0grenme tabanli iki yontem sunmaktadir. Gelistirilen yontemlerde LSTM tabanl
otokodlayicilardan faydalanilarak Ozellik boyutlar1 azaltilmis ve verilerin anlamhi
Ozniteliklere indirgenmesi saglanmistir. Modellerin  tahmin ve siniflandirma
asamalarinda BiLSTM ve LSTM modelleri kullanmilmistir. Her iki model gercek
quadrotor uguslarindan elde edilen saglikli ve arizali verilerle egitilmis ve dogrulanmaistir.
Deneysel sonuglar, diisme tahmini modelinin kritik bir arizadan 30 saniye 6nce 0,9771
dogrulukla ariza belirtilerini tespit ettigini, ucus sagligi tahmini modelinin ise ugus
stirasinda saglik durumunu ortalama 0,1538 MAE degeriyle gergek zamanli olarak tahmin
ettigini gostermektedir. Bu durum, Onerilen yontemlerin karmasik sistemlerde
operasyonel giivenlik ve giivenilirligi artirmadaki ciddi potansiyelini ortaya koyarken,
kapsamli verilerin ve geligsmis analitik tekniklerin erken ariza tespiti ve sistem sagligi

izlenmesindeki 6nemini de ortaya koymaktadir.

Anahtar Sozciikler: Quadrotor ariza belirtileri, Erken ariza tespiti, Derin 6grenme
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ABSTRACT

DEEP LEARNING APPROACHES TO PROBLEMS IN COMPLEX PROCESSES:
EARLY PREDICTION OF QUADROTOR FAILURES AND FLIGHT HEALTH
MONITORING MODELS

Mehmet OZCAN

Department of Computer Engineering
Programme in Computer Software
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, July 2025
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Cahit PERKGOZ

Early detection of faults in advanced technological systems is crucial for ensuring
reliability and safety. Despite the growing interest in artificial intelligence for fault
detection, current methods often fall short in effectively utilizing extensive system
information and sensor data. The presence of hidden faults in the collected data further
directs the attentions to the need for advanced analytical techniques. This study presents
two deep learning-based methods, fault prediction and flight health prediction, to early
detect faults and monitor system health in real-time in complex systems. In the developed
methods, feature dimensions were reduced using LSTM-based autoencoders, enabling
the reduction of data into meaningful features. BILSTM and LSTM models were used in
the prediction and classification stages of the models. Both models were trained and
validated with healthy and faulty data obtained from real quadrotor flights. Experimental
results show that the fault prediction model detected fault indications with 0,9771
accuracy 30 seconds before a critical failure, while the flight health prediction model
estimated the health status in real-time with an average MAE value of 0.1538 during
flight. This demonstrates the significant potential of the proposed methods to enhance
operational safety and reliability in complex systems, while also emphasizing the
importance of comprehensive data and advanced analytical techniques in early fault

detection and system health monitoring.

Keywords: Quadrotor fault prognostics, Early fault detection, Deep learning.
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1. GIRIS
1.1. Motivasyon

Giliniimiizde, gelismis teknolojik cihazlar giinlilk yasamin vazgeg¢ilmez unsurlari
haline gelmis, diinyayla olan etkilesim sekillerini kokli bir bigimde degistirmistir. Bu
yenilikler arasinda quadrotorlar, diger bir deyisle quadcopterlar veya dronelar, genis
uygulama alanlariyla dikkat ¢cekmektedir. Tasimacilik, arama-kurtarma operasyonlart,
giivenlik ve tarim gibi pek ¢ok sektérde yaygin kullanim bulmalari, bu cihazlarin giderek
artan onemini ortaya koymaktadir (Belcastro, Klyde, Logan, Newman, ve Foster, 2017;
Zhao, Wang, Xu, ve Jiabin, 2018).

Quadrotorlarin popiilaritesinin altinda yatan temel nedenlerden biri, sunduklari
esneklik ve pratikliktir. Bu araclar, insan miidahalesine gerek kalmadan zorlu kosullarda
gorev yapabilmeleriyle 6ne ¢ikmakta, 6zellikle de tehlikeli veya erisimi zor alanlarda
operasyonel riskleri en aza indirmektedir. Ancak, bu iistiin performansin arkasinda
karmagik sensorler, navigasyon sistemleri, iletisim modiilleri ve gelismis yazilimlar yer
almakta; bu da hem gelistirme hem de bakim siireclerinin maliyetini artirmaktadir.
Quadrotorlarin islevselligi arttik¢a, bu cihazlarin giivenilir sekilde ¢alismasini saglamak
icin yeni bakim ve denetim protokollerinin gelistirilmesi kacinilmaz hale gelmistir
(Afshari ve Pourtakdoust, 2018).

Quadrotorlarin verimli kullanimi i¢in gereken bakim siirecleri, yalnizca diizenli
ar1za onarimlart ile sinirl kalamaz; bunun 6tesinde, dnleyici bakim ve erken ariza tespiti
gibi yaklagimlarin benimsenmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Karmasik donanim ve
yazilimlarin entegrasyonu, bu tiir araclarin siirekli olarak giivenli ve verimli ¢alismasini
saglamak icin erken ariza tespiti yontemlerinin gerekliligini ortaya koymaktadir. Bu
baglamda, yapay zekd ve makine 6grenimi gibi ileri teknolojiler, ariza belirtilerini
performans kaybina yol agmadan tespit edebilme potansiyeline sahiptir. Bdylece, arama-
kurtarma operasyonlar1 gibi kritik gorevlerde cihaz arizalarindan kaynaklanan olumsuz

etkiler en aza indirilebilir ve operasyonel giivenlik artirilabilir.



Gorsel 1.1. Diiserek par¢alanmis quadrotor goriintiileri; tistteki: (http-1), alttaki: (http-2)

Gelisen teknolojiye ragmen, quadrotorlarin kapsamli bakim ve onarim siiregleri
hala 6nemli maliyetler dogurabilmektedir. Bu noktada, daha diisiik maliyetli ve uzun
omiirlii bakim protokollerinin gelistirilmesi biiylik bir gereklilik olarak karsimiza
cikmaktadir. Erken ariza tespiti, yalnizca ariza olasiligini énceden belirlemekle kalmaz,
aynm1 zamanda cihazlarin kalan faydali omriinii de tahmin ederek kaynaklarin dogru
kullaniminm1 saglar. Boylece, beklenmedik arizalardan kaynaklanan ekstra maliyetlerin
onlenmesi miimkiin hale gelir.

Bu baglamda, yapilan bu tez ¢alismasinin motivasyonu, quadrotorlarin giivenligini
ve performansmi artirmak i¢in derin Ogrenme temelli ariza tespit tekniklerinin

uygulanabilirligini arastirmaktir. Bu arastirma, hem teknolojik ilerlemelere katki sunmay1

2



hem de bu araclarin maliyet-etkin bir sekilde isletilmesini saglayacak ¢oziimler

gelistirmeyi amaglamaktadir.

1.2. Calismanin Amaci ve Kapsami

Quadrotorlar, karmasik sistemlerden olusan araclar olarak, mekanik arizalara,
cevresel kosullara ve ongoriilemeyen durumlara karsi oldukga hassastir. Bu araglarin
sahip oldugu dogrusal olmayan iliskiler, tasarimda karsilasilan aerodinamik
yetersizlikler, rotorlarin birbirleriyle olan etkilesimlerinden dogan istenmeyen yan
kuvvetler, ve araci dengeleyip yonlendirmeye yonelik karmasik kontrol algoritmalari,
sistemi daha da karmasiklastirmaktadir. Ileri seviye kontrol mekanizmalarina ragmen,
kontrol kaybi ve kaza durumlartyla hala siklikla karsilagilmaktadir.

Bazi arizalar aniden ortaya ¢ikarken, bazilar1 ise baslangigta belirgin olmayan ancak
zamanla siddetlenen gizli arizalar seklinde gelisir. Bu arizalar, belirli bir siire boyunca
farkli alt sistemleri etkileyerek, nihayetinde cihazin diismesine veya ciddi bir ariza
yasamasina yol agar. Quadrotor kazalari, genellikle geri dondiiriilemez hasarlar ve 6nemli
finansal kayiplarla sonuglandigindan, etkili erken ariza tespit mekanizmalarinin
gelistirilmesi zorunlu hale gelmistir.

Insansiz hava araglar1 (IHA) alaninda hem geleneksel hem de yapay zeka tabanli
teknikler kullanilarak ariza teshis ve tespit yontemleri {izerine birgok c¢alisma
gerceklestirilmistir (Ignatovich, Menou, Karuskevich, ve Maruschak, 2013; Yasniy,
Mytnyk, Maruschak, Mykytyshyn, ve Didych, 2024). Bu ¢alismalarin biiyiik bir kismi,
belirli sensorlerin veya donanimlarin arizalarinin  belirlenmesine  odaklanmistir
(Puchalski ve Giernacki, 2022). Model tabanli yaklasimlar, 6rnegin Kalman filtreleri,
sensOr  verilerinden  glriiltiiyii  ayiklamak i¢in  matematiksel modellerden
faydalanmaktadir (Hajiyev, 2016; Liu, Ma, Bin, Xiang, ve Yang, 2016; Vural ve
Hacizade, 2016; Wang, Datong, Peng, ve Peng, 2019). Ancak, bu tiir yontemler, yalnizca
sistem modelinin dogru tanimlanmasi ve her bilesenin eksiksiz gdzlemlenmesi kosuluyla
etkili olabilmektedir. Ancak karmasik quadrotor sistemleri i¢in kusursuz bir matematiksel
model tanimlanmasi oldukga zordur.

Ote yandan, derin 6grenme yontemleri, ugus verilerini kullanarak ariza tespitinde
Onemli basarilar elde etmistir. Bu yontemler, titresim, akustik yayilim, hiz, ivme, akim ve
sicaklik gibi cesitli sensdrlerden toplanan verileri isleyerek arizalari belirler. Ornegin,

titresim verileri, rulman ve disli kutularindaki arizalar1 tespit etmek i¢in yaygin olarak
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kullanilirken, akustik yayilim verileri, 6zellikle diisiik hizda ¢alisan kosullarda rulman ve
disli hatalarin1 saptamak i¢in kullanilir. Ancak, mevcut derin 6grenme yontemleri
cogunlukla spesifik ariza senaryolarina odaklandigindan, erken asamadaki arizalarin
tespit edilmesinde yetersiz kalabilmektedir. Bu durum, quadrotor kazalarinin énlenmesi
acisindan kapsamli bir erken teshis sistemi ihtiyacini ortaya koymaktadir.

Bu calisma, literatiirdeki bu boslugu doldurmay1 amaglamakta ve quadrotorlar igin
Ozel olarak gelistirilmis proaktif bir ariza tespit yontemi sunmaktadir. Arastirmamiz,
sistemde bulunan tiim sensorlerden (6rnegin: jiroskop, ivmedlcer, manyetometre, sicaklik
sensorleri, GPS sensorleri ve akim sensorleri) gelen ugus verilerini kapsamli bir sekilde
analiz etmeyi hedeflemektedir. Amag, sistemde meydana gelen en kiigiik anomalileri dahi
erken asamada tespit ederek, herhangi zarara veya mali kayba yol agmadan Once
miidahale edilmesine imkan tanimaktir.

Bu c¢alismanin yenilik¢i yonii, Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) tabanh
otokodlayic1 (autoencoder) ve smiflandirma veya regresyon modelini birlestiren bir
cerceve sunmasinda yatmaktadir. Bu yapi, 6zellik boyutlarini azaltarak erken ariza
tespitinde dogruluk oranini artirmay1 hedeflemektedir. Otokodlayicinin gizli katmani,
cesitli sensor verileri arasindan harmanlanmis ve siiziilmiis birlesik 06zellikleri
belirleyerek ¢ok boyutlu verileri sikistirir ve anlamli bilgiye doniistiiriir. Dlisme tahmini
modelinde iki Yonlii LSTM (BiLSTM) smiflandirici, bu &zellikleri hem saglikli hem de
ar1zalt durumlarda iki yonlii analiz ederek, arizalarin olusumuna dair erken sinyalleri
yakalar. Bu ¢ift yonlii analiz yaklagimi, arizalarin baslangic belirtilerini dnceden fark
etme kabiliyetini gelistirir ve boylece diisilis gerceklesmeden once olasi bir diisiisiin erken
tahmini saglanir. Ugus sagligi modelinde ise ayn1 6zellikler yardimiyla ugus sagliginin
anlik olarak ne durumda oldugu LSTM kullanan bir regresyon modeliyle tahmin edilir.
Boylelikle ugus esnasinda ger¢ek zamanli olarak ugusun ne derece saglikli ilerledigi takip
edilebilir, anomali derecesi kritik seviyelere ulastiginda felaket senaryosu oncesi tedbir
almabilir.

Arastirmanin kapsami, quadrotorlar i¢in kapsamli bir ariza tespit sistemi
gelistirilmesini icermektedir. Caligsma boyunca, ugus verilerinden toplanan ham bilgilerin
islenmesi, LSTM-Otokodlayici mimarisi 1ile 0Ozelliklerin azaltilmasi, BiLSTM
siiflandiricinin kullanimi, LSTM-Otokodlayici yardimiyla ugus sagliginin tayini, LSTM
regresor ile anomali seviyesinin tahmini gibi agamalar ayrintili olarak ele alinacaktir.

Ayrica, bu yontemlerin dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan ortalama mutlak hata
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(MAE), kok ortalama kare hata (RMSE), dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi
performans olgiitleri incelenecektir. Boylece, hem erken ariza tespitine yonelik ¢oziim
Onerileri getirilecek hem de quadrotor kazalarinin 6nlenmesine katki saglanacaktir.
Genel anlamiyla bu c¢alisma, derin 6grenme tabanli yaklasimlarin quadrotor
sistemlerine entegrasyonunu saglayarak, giivenlik, verimlilik ve maliyet-etkinlik
acisindan 6nemli kazanimlar sunmayi amaglamaktadir. Erken ariza tespitini miimkiin
kilan bu proaktif yaklagim sayesinde, quadrotorlarin siirdiiriilebilirlik performansi
artirllacak ve beklenmeyen arizalarin Oniine gegilecektir. Bu calisma, hem teknik
literatiire hem de uygulamali miihendislik alanlarina ©6nemli katkilar sunmay1

hedeflemektedir.

1.3. Cahsmanin Onemi

Bu ¢alismanin deneysel sonuglari, gelistirilen modelin erken ariza tespit yetenegini
acik¢a ortaya koymaktadir. Sunulan diigme tahmini modeli, kritik sistem arizalarindan
yarim dakika once arizalarin baglangicini 0,9771 dogruluk oraniyla basarili bir sekilde
tahmin etmistir. Ucus sagligi tahmini yonteminde ise tiim ugus siirecinde ugus anomali
skoru ortalama 0.1538 MAE ve 0,1687 RMSE degeriyle basarili sekilde tahmin
edilmistir. Erken wuyar1 sistemi olarak kullanilabilecek bu iki model, yalnizca
quadrotorlarin giivenlik ve giivenilirligini artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda benzer
karmasik sistemlerin yonetiminde de biiylik bir potansiyel tasimaktadir.

Quadrotor gibi karmasik sistemlerde meydana gelen beklenmedik arizalar, hem
maddi kayiplara hem de geri dondiiriilemez zararlara yol agabilir. Geleneksel yontemlerin
cogu, arizalar gerceklesmeden Once sistemi uyarmakta yetersiz kalirken, bu ¢alisma
sayesinde proaktif bir ariza dnleme yaklasimi gelistirilmistir. Model, erken asamadaki
arizalarin tespit edilmesi yoluyla, ugus sirasinda yasanabilecek ani arizalarin Oniine
gecerek operasyonel giivenligi artirmay1 hedeflemektedir. Bu yaklagim, IHAlarin daha
yaygin kullanildig1 alanlarda da operasyonel verimliligi artirma agisindan Onem
tasimaktadir.

Calismanin bir diger onemli katkisi, biiylik veri setleri kullanilarak yapilan
analizlerin, ariza belirtilerinin erkenden tespit edilmesindeki roliinii vurgulamasidir. Ugus
verilerinin kapsamli ve detayli analizleri, makine Ogrenimi tabanli modellerin
performansini artirmak i¢in kritik bir unsur olarak 6ne ¢ikmaktadir. Quadrotor sistemleri

gibi ¢ok sayida sensoriin veri iirettigi ortamlarda, bu sensdrlerden toplanan veriler dogru
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sekilde islenmediginde, erken ariza belirtileri makine Ogrenmesi yOntemleriyle
yakalanamayabilir. Bu baglamda, ¢alismamizda kullanilan gelismis veri isleme ve boyut
indirgeme teknikleri, bu tiir verilerin anlamli bilgilere doniistiiriilmesini saglamis ve
sunulan modellerin verimliligini artirmistir.

Bu tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarin bes temel katkisi su sekildedir:

1. Calismada kullanilan veri seti, ger¢ek ugus verilerinden olusturulmus ve model,
bu verilerle test edilmistir. Sahada elde edilen gercek ucus verileri, modelin gergek
calisma kosullarinda dogrulugunu ve uygulanabilirligini ortaya koymak agisindan kritik
bir avantaj saglamaktadir.

2. Quadrotor sistemlerinde baslangi¢ asamasindaki arizalardan yola ¢ikarak
gerceklesmesi olast diislislerin erken tespitini saglayan derin dgrenme tabanli bir
siiflandirict model gelistirilmistir.

3. Diisiise baslama zamani bilinen uguslar i¢in ugus anomali seviyesini belirlemek
tizere derin 6grenme tabanli etiketleme yontemi gelistirilmistir.

4. Ugus anomali seviyesini tahmin ederek ucus saglhiginin gercek zamanli olarak
izlenmesine olanak saglayan derin 6grenme tabanli bir regresyon modeli gelistirilmistir.

5. Sunulan modellerin verimliligi, ugus verilerinin boyutunu azaltmak icin
kullanilan derin 6grenme tabanl tekniklerle artirilmistir. Burada kullanilan otokodlayici
yapilari, bliylik veri kiimelerinin anlamli bir sekilde 6zetlenmesini saglayarak, hem
hesaplama maliyetini diisiirmiis hem de model performanslarini yiikseltmistir.

Bu ¢aligmanin gelistirdigi yontemlerle entegre bir erken uyar1 sistemi, quadrotor
kazalarin1 6nleme ve bakim maliyetlerini azaltma agisindan énemli kazanimlar sunma
potansiyeline sahiptir. Ayni1 zamanda, bu ¢alisma, yalnizca quadrotorlar i¢in degil, diger
karmagik miihendislik sistemleri i¢in de uygulanabilir modellerin gelistirilmesine 11k
tutmaktadir. Bu kapsamda ¢aligma, giivenli operasyonlarin saglanmasi, bakim
siireglerinin optimize edilmesi ve kullanici gilivenliginin artirilmasi gibi konularda

uygulamal1 miihendislik alanina degerli katkilar sunmay1 amaglamaktadir.

1.4. Tezin Yapisi

Bu tez, quadrotor sistemlerinde erken ariza tespiti ve erken uyar1 amaciyla
gelistirilen derin 6grenme tabanlt modelin teorik altyapisini, deneysel sonuglarint ve
gelecek caligmalar i¢in Onerileri kapsamli bir sekilde sunmaktadir. Tezin giris boliimiinde

quadrotorlarin gilivenligini saglamak ve bakim maliyetlerini azaltmak i¢in erken ariza
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tespit mekanizmalarinin gelistirilmesi gerektigi vurgulanmistir. Calismanin amaci, diigme
tahmini ve ugus sagligi tahmini iizerine iki yontem gelistirerek quadrotor sistemlerinde
erken ariza tespitinin gergeklestirilmesi olarak ortaya konulmustur. Gelistirilen
modellerin, kritik sistem arizalarin1 6nceden tespit ederek operasyonel giivenligi artirmak
ve maliyetleri azaltmak i¢in biiylik bir potansiyel sundugu belirtilmistir. Asagida, tezin
yapisi detayli bir bigimde agiklanmaktadir:

Béliim 2: Literatiir Ozeti

Bu boliimde, hava araglarinda ariza tespiti konusundaki mevcut ¢aligsmalar ele
alimmakta ve incelenmektedir. Ilk olarak, ucus giivenligini artirmak ve sistem
verimliligini saglamak icin kullanilan gelencksel ve yapay zekd tabanli ariza tespit
yontemleri tanitilmaktadir. Model tabanli yontemler ve makine 6grenimi teknikleri gibi
cesitli yaklasimlarin avantajlari ve sinirlamalart {izerinde durulmaktadir. Ayrica, erken
ariza tespitinin dnemine vurgu yapilarak, giincel arastirmalarda ortaya ¢ikan eksik alanlar
ve arastirma bosluklart tespit edilmektedir. Boylece, bu tezde ele alinan problemin
gerekcesi ve calismanin literatiire yapacagi katki, net bir sekilde ortaya konulmaktadir.

Boliim 3: Yapay Sinir Aglan

Bu bdliimde, yapay sinir aglarinin temel bilesenleri ve c¢alisma prensipleri
tanitilmistir. Calismamizda kullanilan derin 6grenme modellerinden olan otokodlayicilar,
LSTM ve BiLSTM mimarilerinin yap1 ve isleyislerini, bu aglarin 6grenme stireglerini,
optimizasyon tekniklerini ve farkli kullanim alanlar1 bu boliimde ele alinmaktadir.
Ayrica, Oznitelik ¢ikarimi ve boyut indirgeme gibi veri isleme yoOntemlerine dair
aciklamalar da sunulmakta, LSTM tabanli otokodlayicilarin veri sikistirma ve temsil etme
stirecleri ile ilgili detaylara bu boliimde yer verilmektedir.

Boliim 4: Yontem

Bu boliim quadrotorlar gibi ¢ok rotorlu hava araclarinin ariza teshis ve ugus sagligi
tahmini siireclerine dair bir inceleme sunmaktadir. B6liimde quadrotorlarin ugus sirasinda
karsilasabilecekleri arizalarin erken tespiti ve Onlenmesi i¢in kullanilan yapay zeka
tabanli yontemler ele alinmistir. Bunun yani sira, diisme tahmini ve ugus sagligi tahmini
basliklar1 altinda gelistirilen modellerin teorik temelleri ve uygulama detaylar
incelenmektedir. Diisme tahmini modeli, quadrotorun ugus durumunu analiz ederek olasi
bir diisiisii 6nceden tahmin etmeyi amaclarken, ucus sagligir tahmini modeli, ugus

stiresince stabiliteyi izleyerek anomali skorlari iiretir. Her iki modelde de sensor verileri



tizerinden yapilan veri hazirligi, boyut indirgeme, smiflandirma ve regresyon gibi
asamalar sonucunda ugusun giivenligi ve sagligi hakkinda 6nemli 6ngoriiler elde edilir.

Boliim 5: Deney Sonuclari

Bu boliimde, gelistirilen modellerin deneysel sonuclar1 ve bulgular1 ayrintili olarak
sunulmaktadir. Gergek ucus verileri tizerinde yapilan testlerin sonuglari, modellerin ariza
tespit yetenegini ve dogrulugunu degerlendirmek icin kullanilmigtir. Ayrica, modellerin
erken ariza tespit performansi, kritik sistem hatalarinin oncesinde ne kadar etkili
oldugunu gostermek i¢in analiz edilmektedir. Deneysel bulgular, kullanilan performans
Olgiitlerine gore ayr1 ayri incelenmekte ve giicli ve zayif yonler degerlendirilerek
sunulmaktadir. Bu bdliim, ayni zamanda modellerin farkli senaryolarda gosterdigi
performansi karsilastirarak, modelin pratik uygulanabilirligi hakkinda ¢ikarimlar sunar.

Boliim 6: Tartisma ve Sonug¢

Bu boliim, tezin ana bulgularint 6zetleyerek, ¢alismanin dnemini ve katkilarini
ortaya koymaktadir. Quadrotorlar i¢in gelistirilen erken ariza tespit modellerinin pratik
faydalar1 ve benzer calismalarda sagladig: iyilestirmeler bu boliimde ele alinmaktadir.
Ayrica, ¢alismanin sinirlamalart tartisilmakta ve gelecekte yapilacak arastirmalar i¢in
oneriler sunulmaktadir. Onerilen gelistirme alanlari, ariza tespiti ve IHA operasyonlarmin
giivenligi konularinda yeni ¢alismalar i¢in yol gdsterici olacaktir. Bu boliim, tezde ele
alman tiim konularin kapsamli bir 6zetini sunarak, okuyucunun c¢alismanin genel

cergevesini net bir sekilde anlamasina yardime1 olur.



2. LITERATUR OZETi

Quadrotorlarda ariza nedenli olas1 diisiisiin erken tespiti veya diisme riski tespiti
lizerine inceleme yaptigimizda literatiirde bu konularla ilgili ¢alisma bulunmadigi
goriilmektedir. Ancak diisiise sebep olabilecek quadrotor arizalarinin tespit edilmesi ve
olas1 bir ariza hakkinda bir 6ngoriiye varmak agisindan bakildiginda karsimiza bir¢ok
calisma ¢ikmaktadir. Literatiir bu yonleriyle ele alindiginda ve incelendiginde ¢calismalar
ic ana baslikta 0zetlenebilmistir. Hava araglarinda meydana gelen arizalarin gelismis
sistemler tarafindan tespiti “IHA’larda Ariza Tespiti” baslig altinda ele alimmistir. Hava
aracinin siirekli olarak izlenerek ariza meydana gelmeden 6nce bakim zamaninin
geldiginin belirlenmesi {lizerine yapilan ¢alismalar “Kestirimci Bakim Yaklasimlar1”
bashig: altinda incelenmistir. Ilerleyen yapay zeka teknolojisi ile bilyiik capta veriden
anlamli ¢ikarimlar yapilmasini saglayan derin 6grenme yontemlerini ariza tespitinde
kullanan calismalar ise “Ariza Tespiti I¢in Derin Ogrenme Teknikleri” adiyla ayr1 bir

baglikta tartisiimistir.

2.1. IHA’larda Ariza Tespiti

Quadrotorlarda ariza tespit yontemleri, genel olarak model tabanli, veri tabanli ve
hibrit yaklasimlar olmak iizere {i¢ ana kategoriye ayrilmaktadir. Her bir yaklasimin
kendine 6zgii avantajlar1 ve smirliliklart bulunmaktadir. Bu smirliliklart anlamak,
sistemlerin daha giivenilir ve etkili hale getirilmesi i¢in biiylik dnem tagimaktadir.

Model Tabanli Yaklasimlar

Model tabanli yontemler, insansiz hava araclar1 gibi karmasik sistemlerde ariza
tespiti i¢in etkili bir strateji saglar. Bu yontemler, matematiksel bir model kullanarak
sistemin dinamiklerini anlamay1 ve sistem i¢indeki potansiyel arizalari tespit etmeyi
amaglar. Model tabanli ariza tespitinde, sistemin davranisini temsil eden bir matematiksel
model gelistirilir ve ardindan sensor verileri bu modellere gore analiz edilir. Bu
yaklagimlar, bir sistemin hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapisinda kullanilabilir;
dogrusal modeller sistemin dinamiklerini kolayca temsil edebilirken, dogrusal olmayan
modeller karmasik etkilesimleri ve dinamikleri ele alabilir. Ornegin, bir IHA'nin motor
ve kontrol sistemleri siklikla dogrusal olmayan dinamikler sergileyebilir; bu nedenle, bu
tiir sistemler i¢in dogrusal olmayan modeller kullanilmalidir. Bu modelleri olusturmak,
sistemin fiziksel ve miihendislik prensiplerinin anlagilmasini gerektirir. Modelleme

stireci, sistemin g¢alisma kosullarinin, bilesenlerinin ve etkilesimlerinin ayrintili bir
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sekilde incelenmesini, bunlarin her birinin parametre olarak matematiksel modele dogru
sekilde aktarilmasin1 ve model iizerinde yapilan matematiksel hesaplamalarla ariza
tespitinin dogrulugunu arttirarak model etkinligini saglamay1 igerir.

Sensorler, kuruluslarin ger¢cek zamanli durumunu izlemede kritik bir rol oynar.
Ancak, bu sensorlerden elde edilen veriler genellikle giriltiliidiir. Giiriiltl, ariza
tespitinin dogrulugunu etkileyen g¢evresel faktorlerden veya sensorlerin kendisinden
kaynaklanabilir. Matematiksel modellerden daha dogru sonuglar elde edilebilmesi igin
sensOr verilerindeki giiriiltiintin filtrelenmesi gerekmektedir. Bu filtreleme sirasinda
Kalman filtreleri siklikla tercih edilmektedir (Hajiyev, 2016; Liu, Ma, Bin, Xiang, ve
Yang, 2016; Vural ve Hacizade, 2016; Wang, Datong, Peng, ve Peng, 2019). Kalman
filtreleri sistemin durumunu tahmin etmek ve 6l¢iim verilerinden giiriiltiiyii ¢ikarmak i¢in
kullanilan gii¢lii bir yontemdir. Sistem dinamikleri hakkinda yeterli bilgiye sahip olunup
modele yansitildigi takdirde gegcmis Olc¢iimlerden elde edilen bilgiler kullanilarak
gelecekteki sistem durumlarina ait tahminler yapilabilir.

Model tabanli ariza tespiti zayifliklarindan bahsedecek olursak ilk zayiflik, sistem
karmagikliginin matematiksel modelle dogru sekilde karsilanmasi problemidir. IHA'lar,
birden fazla bilesen ve alt sistem icerdiginden, her bir bilesenin dogru bir sekilde
modellenmesi olduk¢a zordur. Ayrica, modelin dogrulugu, sistemdeki tiim bilesenlerin
ve etkilesimlerin dogru bir sekilde anlasilmasina baghdir. Eger bir bilesenin modeli
hataliysa, bu durum ariza tespitinde yanlis sonuglara yol agabilir.

Bunun haricinde, model tabanli yaklasimlar genellikle yiliksek hesaplama giicii
gerektirir. Gergek zamanli uygulamalarda, bu hesaplamalarin hizli bir sekilde
yapilabilmesi kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, model tabanli ariza tespit sistemlerinin
tasariminda, hesaplama verimliligi ve hizinin artirilmasi i¢in optimizasyon tekniklerinin
kullanilmast 6nemlidir.

Veri Tabanhi Yaklasimlar

Veri tabanli yontemler, sistemden toplanan ge¢mis ve gergek zamanli sensor
verilerini kullanarak arizalari tespit etmeye odaklanir. Biiyiik veri analitigi veya makine
ogrenimi teknikleri ile bir sistemin olagan calisma prensibine ait veri akis deseni
kesfedilebilir. Veri akisinda gerceklesen olagan dist hareketlenmeler ise yine bu
tekniklerle algilanip arizanin tespiti veya teshisine yonelik bir gosterge olarak

degerlendirilebilir.

10



Veri tabanli yaklasimlarda, derin 6grenme teknikleri dnemli bir yer tutar. Ozellikle
CNN ve LSTM gibi modeller, zaman serisi verilerini ve karmasik desenleri analiz etmek
icin siklikla kullanilmaktadir. CNN, goriintli isleme ve uzamsal veri analizi konusunda
giicliidiir ve IHA"larin sensér verilerindeki uzamsal iliskileri kesfetmek icin etkili bir
sekilde kullanilabilir. Ornegin, bir IHA'min motor performansini izlemek igin
sensorlerden elde edilen sinyal verileri zaman-frekans analizi teknikleriyle goriintti haline
getirilebilir ve bu goriintiilerin CNN ile analiz edilmesi ile potansiyel arizalarin tespiti
lizerine ¢ikarimlar yapilabilir.

LSTM, dahili bellege ve ¢arpimsal kapilara sahip 6zel bir tekrarlayan sinir agi
tiriidiir. Bu model, gecmis veriler lizerindeki zaman bagimli iliskileri dikkate alarak
gelecekteki durumlart tahmin edebilir ve bu o6zelligiyle ariza tespitinde etkin rol
oynayabilmektedir. Zhang vd. (2023), quadrotor pervane arizalarini tespit etmek icin
gelistirdikleri LSTM tabanli derin 6grenme modelinin yiiksek basar1 oranlari elde ettigini
gostermistir.

Altinérs vd. (2021), karar agaclari, destek vektér makineleri (SVM) ve k-en yakin
komsu (KNN) algoritmalartyla, fircasiz dogru akim motorlarinin ariza teshisinde ytiksek
dogruluk oranlarina ulagmistir. Bu yontemlerin gomiilii sistemlerde gercek zamanl
calisabilme yetenegi de mevcuttur.

Pose vd. (2023), kiiclik veri kiimeleriyle ¢alisan ve hizli tahmin stireleri saglayan
bir sinir ag1 tabanli yontem tasarlamistir. Sunulan yaklagimin gercek zamanl
uygulamalarda uygulanabilirligi gosterilmistir.

Veri tabanli yontemlerin uygulanmasi, genellikle biiyiik miktarda etiketlenmis
veriye ihtiyac duyar. Burada veri toplama ve etiketleme islemleri zaman alic1 ve maliyetli
olabilmektedir. Etiketlenmis veri, modelin egitilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir; ¢iinkii
modelin dogru bir sekilde 6grenebilmesi i¢in hangi verilerin arizali ve hangi verilerin
normal oldugunu bilmesi gerekir. Bu siireg, 6zellikle biiyiik dlcekli IHA sistemlerinde
zorlu bir gorev haline gelebilir.

Veri toplama siirecinde sensorlerin dogru calismasi ve verilerin giivenilir olmasi
gereklidir. Hatali, eksik veya giriiltiilii veriler, modelin performansini olumsuz
etkileyebilir. Bu nedenle, dogru veri saglanmas1 i¢in uygun sensorlerin se¢ilmesi ve
bakiminin yapilmasi 6nemlidir. Giiriiltiili verilerde ise veri on isleme tekniklerinin
uygulanmasi ve veri kalitesinin artirilmasi, modelin basariya ulagsmasi agisindan kritik

Ooneme sahiptir.
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Veri tabanli yaklagimlarin diger bir sinirliligi, egitim verisinde bulunmayan veya
Oonceden tanimlanmamis ariza tiirlerine karst yetersiz kalmalaridir. Derin 6grenme
modelleri, egitildikleri verilerin kalitesine ve kapsamina fazlasiyla bagimhidir. Egitim
verisi, modelin 6grenme siirecinde kritik bir rol oynar; dolayisiyla, eger model, belirli bir
ariza tiiri i¢in yeterli veri ile egitilmemisse, bu tlir arizalar tespit etmede yetersiz
kalabilir.

Derin 6grenme yontemleri, yiiksek miktarda hesaplama giicli gerektirir. Bu durum,
sinirli donanima sahip IHA sistemlerinde bu tiir modellerin uygulanabilirligini
siirlandirabilir. Ger¢ek zamanli ariza tespit uygulamalarinda derin 6grenme modelinin
egitim siireci ¢evrimdisi olarak tamamlanmis olsa bile modelin karmasikligi anlik sonug
cikariminda fazla yiik meydana getirebilir. Bu durumda IHA'larda bulunan sinirl enerji
kaynaklar1 ve islemci kapasiteleri, karmasik derin 6grenme modellerinin uygulanmasini
zorlagtirabilir (Bondyra, Kotodziejczak, Kulikowski, ve Giernacki, 2022). Dolayisiyla
daha hafif ve verimli modellerin gelistirilmesi, veri tabanli ariza tespit sistemlerinin
etkinligini artirmak i¢in 6nemlidir.

Hibrit Yaklasimlar

Hibrit yaklasimlar, geleneksel model tabanli yontemlerle modern veri tabanh
yontemlerin giiclii yonlerini bir araya getirerek daha etkili bir ariza tespit mekanizmasi
gelistirmeyi amaglamaktadir. Burada temel felsefe, fiziksel sistemlerin dinamiklerini
tanimlayan modellerin sagladig1 sezgisel aciklanabilirlik ve nedensellik ile, gecmis
verilerden 6grenme yetenegi sayesinde karmasik Oriintiileri yakalayabilen veri odakli
algoritmalarin tahmin giiciinii birlestirmektir. Model tabanli yaklasimlarda fiziksel
sistemler diferansiyel denklemlerle veya dinamik modellerle tanimlanir ve bu modeller
aracilifiyla beklenen davraniglar hesaplanir. Bu sistemlerde, model ¢iktilar ile dl¢iilen
sistem ¢iktilar1 arasindaki farklar degerlendirilir ve genellikle belli esik seviyesi lizerinde
olan farklar ariza belirtisi olarak yorumlanabilir. Ancak modelin dogrulugu ve parametrik
kesinligi bu yoOntemin basaris1 i¢in hayati onemdedir. Diger taraftan veri tabanl
yaklagimlar, ge¢cmiste kaydedilmis verilerden oriintiileri ve anormallikleri 6grenebilen
algoritmalar {izerine kuruludur. Bu algoritmalar, 6zellikle ¢cok boyutlu ve dogrusal
olmayan sistemlerde basarili sonuglar vermektedir.

Hibrit yaklagimlar, bu iki yontemin birbirini tamamlamasina dayanir. Anidjar vd.
(2023) IHA'"larda akustik veri iizerinden anomali tespiti i¢in Wav2BC+ adinda hibrit bir

cerceve sunmustur. Caligmada oOnerilen modelde parametre sayisi onemli 6lgiide
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azaltilmis ve bu sekilde modelin gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligi
desteklenmistir. Lee vd. (2024) quadrotor’un hassas konum takibi i¢in ariza sonrasi
sapmalar1 6nceden dngoren hibrit bozulma tahmin algoritmas1 gelistirmistir. Onerilen
yinelemeli hesaplama yontemi, quadrotor dinamikleri ile aerodinamikler arasindaki
karsilikli etkileri sayisal nicellestirebilmektedir.

Tong vd. (2023) tarafindan sentetik veri liretimi ile model tabanli 6zellik ¢ikarimi
entegre edilerek, rotor hatalarinin hassas tespiti saglanmistir. Yontemde quadrotor
dinamiklerini temsil eden fiziksel temelli bir simiilasyon modeli gelistirilmistir. Bu
modelle farkli ariza senaryolarinda ugus davranislarini simiile edilerek giivenilir sentetik
veri Uretilmesi saglanmistir. Hibrit yontemin veri tabanli bileseninde ise, simiilasyon
verilerinden faydalanarak egitilen LSTM tabanli bir derin 6grenme modeli, pervane devir
sayisini kullanarak meydana gelen ariza durumunda olusacak itki ve torku tahmin eder.
Ardindan, bu verilerle egitilen bir CNN siniflandirici, arizali pervanenin tespitini ve hasar
derecesinin siniflandirilmasini saglar.

Baz1 calismalar, model tabanli yaklasimlar ile yapay sinir aglarin1 (ANN)
birlestirerek etkili ariza siniflandirma ve teshis yontemleri sunmuslardir (Ouadine,
Mjahed, Ayad, ve El Kari, 2020; Jing ve Pebrianti, 2016). Jing vd. (2017), Kalman
filtreleri ve ANN kullanarak gecikme siiresi diisiik bir ariza tespit algoritmasi
gelistirmistir.

Hibrit sistemlerin basaris1 yalnizca model ve algoritmalarin tasarimiyla degil, bu
sistemlerin egitildigi ve calistirildig1 veri kiimeleriyle de dogrudan iliskilidir. Ozellikle
ucus kosullarinda elde edilen verilerin etiketli ve ¢esitlilik igermesi gerekmektedir. Fakat
[HA sistemleri genellikle giivenlik nedeniyle sinirli test ortamlarinda ¢alistirildigindan,
arizaya dair kapsamli veri elde etmek zorlasir. Bu nedenle hibrit sistemler ¢cogu zaman
sentetik veri iretimi, benzetim verisi ya da yar1 denetimli 6grenme gibi yontemlere
bagvurmak zorunda kalmaktadir.

Model tabanli ve veri tabanli sistemlerin her ikisinin de genellikle egitim
stireclerinde onceden tanimlanmis ariza tiirlerine gore yapilandirildigin1 ve bu nedenle
yeni, daha Once gozlemlenmemis ariza tiirleri karsisinda zayif kaldiklar: literatiirde
vurgulanmistir (Liu, Chen, ve Zheng, 2020). IHA ucusu sirasinda karsilasilan ¢evresel
belirsizlikler, sistemde beklenmedik arizalarin ortaya c¢ikmasina neden olabilir. Bu

durumda, sistemin davranigi hem modelin 6ngdérmedigi hem de veriye dayali sistemin
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daha once karsilagmadigi bir oriintiiye doniisiir. Bu durum hibrit yaklagimda basarisizliga
neden olabilir.

Benzer bir sinirlama, bu sistemlerin gergek zamanli g¢alisabilirliginde ortaya
cikmaktadir. Derin sinir aglar1 gibi veri tabanli bilesenler yiiksek hesaplama giicii
gerektirirken, fiziksel modellerin simiilasyonu da islem yiikii olusturabilir. Gergek
zamanlt ugus kontrol sistemlerinde ise hesaplama kaynaklar1 sinirhidir ve gecikmeler
sistem giivenligini riske atabilir. Bu nedenle hibrit yapilarin optimize edilmesi, hem
hesaplama agisindan verimli calisacak sekilde sadelestirilmesi hem de entegrasyon

acisindan daha kompakt yapilar haline getirilmesi gerekmektedir.

2.2. Kestirimci Bakim Yaklasimlari

Yapay zekd teknolojilerinin gelismesiyle birlikte IHA'larm ariza oranlarini
azaltmak ve giivenligini artirmak adina kestirimci bakim stratejisi uygulamalar1 yaygin
hale gelmistir. Bu strateji, ekipman isletim verilerini analiz ederek, ekipmanlarin kalan
faydali 6mriinii tahmin etmeye, buna bagli olarak da bakim zamanlamas1 ve stratejisini
belirlemeye dayanmaktadir. Mevcut kestirimci bakim yontemleri arasinda, Lineer
Kuadratik Regiilatér (LQR), Model Kestirimci Kontrol (MPC) ve pekistirmeli 6grenme
(RL) gibi teknikler yer almaktadir. Ancak her bir optimizasyon dongiisiinde, gelecekteki
cok adimmli ciktilar1 tahmin etmek ve ¢6ziim kontrol sirasin1 optimize etmek
gerektiginden, bu siire¢ ¢dziim verimliligini diisiirmektedir. Bu nedenle, iHA'larmn
zamaninda ve glivenilir otonom bakiminin gergeklestirilmesi i¢in hesaplama verimliligini
artirma konusu 6nemli bir zorluk teskil etmektedir.

Shen vd. (2024) calismalarinda, ¢oklu aktiiator bozulmalarini dikkate alarak, bir
quadrotor IHA'nin émriinii tahmin etmek ve otonom bakim stratejisi gelistirmek iizerine
odaklanmaktadir. 1ki asamali kalman filtresi yontemi ile aktiiatdrlerin bozulma oranlar
gercek zamanli olarak tahmin edilip, entropi agirlikli yontemle birlestirilen bozulma
verileri ile ugus siiresi ve saglik gostergeleri dikkate alinarak sistemin zaman igerisindeki
davranig1 Ongoriilmeye caligilmistir.

Ai vd. (2022), coklu sensor verilerini kullanarak ve gelismis derin O6grenme
tekniklerinden yararlanilarak IHA'larin dogru kalan faydali émriiniin tahmini igin gok
seviyeli bir fiizyon transformatdr ag1 gelistirmistir. Calismada THA igin kalan faydali
Omiir dogrudan batarya performansi ile iligkilendirilmistir. Model egitiminde batarya

degerlerine ek olarak ucgus hiz1 ve toplam agirlik gibi ek parametreler de kullanilmistir.
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Zongqi vd. (2022), quadrotor itki sisteminin kestirimci bakimi igin, sensor
sinyallerinden elde edilen zamana bagli Oznitelikleri kullanarak bozulma seviyesi
siniflandirmasi ve saglik gostergesi tahmini yapmak amaciyla, LSTM tabanli bir yontem
gelistirmistir. Calismada itki sistemindeki bozulmayi simule etmek i¢in quadrotor
pervane bicaginda devamli olarak biiyliyen bir hasar olusturulmustur.

Kestirimci bakim calismalarina bakildiginda quadrotor veya IHA sistemlerinin
biitiinsel olarak ele alinmadigr goriilmektedir. Quadrotorlarin Omriinii ve saghk
gostergelerini dogru bir sekilde tahmin edebilecek, alt sistemler igin gelistirilmis
kestirimci bakim yontemlerini entegre sekilde kullanan bir kestirimci bakim modeli
bulunmamaktadir. Ayrica, mevcut ¢alismalarin ¢ogu genellikle tek bir tiir sensor verisi
veya tek bir aktliatdr bozulmasi tizerine odaklanirken, ¢oklu sensor verilerinin ve bozulma
tiirlerinin bir arada kullanilmasi, farkli faktorlerin etkilesimli etkilerini hesaba katan genel

ve kapsamli modellerin eksikligi dikkat ¢cekmektedir.

2.3. Ariza Tespiti icin Derin Ogrenme Teknikleri

Derin 6grenme yontemleri, sistemde bulunan farkli sensorlerden toplanan verileri
islemeye dayanir. Bu veriler, titresim, akustik emisyon, hiz, ivme, akim, hareket eksenleri
ve sicaklik gibi ¢esitli bilesenlerden siirekli olarak elde edilir. Her bir veri tiirii, farkl
arizalarin tespitinde kritik roller iistlenir.

Titresim verisi: parcalarin arizalarini bulmayir ve mekanik bilesenlerin omriinii
uzatmay1 saglar. Sistem elemanlarinin hareket halinde oldugunu kanitlayan gostergedir.
Parc¢a ve baglantilarinin gevsek, asinmis veya dengesiz durumlar1 hakkinda bilgi edinmek
icin titresim verileri kullanilir. Titresim Olclimleri, 6zellikle endiistriyel makinelerde ve
tasima sistemlerinde bakim stireglerini optimize eder ve arizalar1 6nceden tahmin eder.
Hiz, ivme ve yer degistirme gibi degiskenler tipik olarak titresim verilerinin
degerlendirilmesine dahil edilir. Bu verilerin analizi, sistemin tipik ¢aligma kosullarindan
farkli oldugunu ortaya ¢ikarabilir. Belirli bir zaman diliminde titresim verileri stirekli
olarak izlenebilir, bu da anormalliklerin zaman iginde nasil gelistigini anlamaya yardimci
olur.

Akustik emisyon verisi: Akustik emisyon, maddenin igerisindeki ses dalgalari ile
maddenin gerilme ve deformasyonundan kaynaklanan degisikliklerin tespitini miimkiin
kilmaktadir. Elde edilen veriler, diisiik hizda c¢alisan sistemler ve diisiik frekanslh

giirtiltiilerin hakim oldugu ortamlarda disli ve yataklardaki deformasyonlari tespit etmek
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icin oldukga etkilidir. Ozellikle IHA gibi cihazlarda arizalarin ses analizi yoluyla hizli bir
sekilde belirlenmesini saglar.

Hiz ve ivme verisi: Sistemdeki ani hareketleri veya carpigsmalar1 belirlemek icin
ivme verileri kullanilir. Ivme degisiklikleri, bir nesnenin hizinin zaman icinde nasil
degistigini gosteren bir dl¢limdiir. Ugus sirasinda meydana gelen bu degisiklikler, motor
veya pervane dengesizligi gibi mekanik arizalarin teshis edilmesinde kullanilir. ivme
verileri, 6zellikle hava araglar1 gibi dinamik sistemler i¢in hayati 6nem tasir. Bu veriler,
sistemin rutin ¢alismasinda meydana gelen sorunlari bulmak i¢in kullanilabilir. Ek
olarak, ivme verileri, normal dis1 ivmelenmelerin arizali pargalarin neden oldugu anormal
durumlar gosterebilecegi igin ariza tespit siireclerinde 6nemli bir aragtir. Ivme dlgiimleri,
bakim siireglerini ydnlendirmek ve sistemin genel stabilitesini izlemek icin de
kullanilabilir.

Akim veya voltaj verisi: Akim ve voltaj degerleri, elektrik motor ve diger elektriksel
pargalarin arizalanmalar1 durumunda ¢ogunlukla degisiklik gosterir ve bu tarz arizalarin
teshis edilmesinde kullanilabilir. Elektrik sistemlerinde akim ve voltaj degisikliklerini
izlemek, kisa devreler veya asir1 akim gibi olas1 sorunlarin erken teshisine yardimer olur.
Bu veriler, sistemin elektriksel saghigini degerlendirmek ic¢in kullanilabilir. Akim ve
voltaj verilerinin kullanilmasi, sistemin enerji verimliligini artirmak ve ariza durumlarini
ongormek icin ¢ok onemlidir. Bu tiir veriler genellikle sistemin c¢alisma kosullarinda
meydana gelen degisiklikleri izlemek i¢in siirekli olarak kayit altina alinmaktadir. Akim
ve voltaj verilerinin analizi, sistemdeki elektriksel yiik degisimlerini anlayabilir ve
arizalar1 onleyebilir.

Hareket eksenleri: Ugus kontrol sistemlerinde, donme, yuvarlanma ve yalpa
hareketleri hava aracinin ili¢ eksende yaptig1 doniislere ait bilgileri igerir. Doniislerde
meydana gelen bozulmalar veya sapmalar; islem sirasinda bir tiir denge bozukluguna
isaret edebilecek bir durum gostergesi olarak degerlendirilebilir. Ilgili veriler eylemsizlik
dlgiim birimleri (IMU) sensorlerinden okunur. Olgiilen ve beklenen doniis hareketleri
arasindaki fark, aracin nasil hareket ettigini aciklar ve kontrolciinlin istegine gore
havadaki durumdan ne kadar sapma oldugunu gosterir. Bu veri tiirii; ucus kontrol
sistemlerinin performansint degerlendirmek ve burada meydana gelen sorunlar
tanimlamak i¢in ideal bir aragtir. Hareket eksen verilerinin analizi, sistemin dogru ve

dayanikli sekilde ¢aligmasini saglamak i¢in kullanilir.
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Sicaklik verisi: Sicaklik verileri, motorlar ve elektronik bilesenlerin sagligini
izlemek i¢in son derece onemlidir. Asirt 1stnma, kisa devreler veya siirtiinme kaynakl
problemleri gosterebilir. Sicaklik verileri, sistemin ¢alisma kosullarindaki degisiklikleri
izlemek ve potansiyel arizalarin 6nceden belirlenmesi i¢in kullanilir. Anormal sicaklik
artiglari, arizanin ilerleme hizin1 gosterebilir ve bu da 6nleyici bakim yapilmasina olanak
tanir. Sicaklik verileri, sistemin genel verimliligini degerlendirmek i¢in de yaygin olarak
kullanilir. Bu verilerin analizi, sistemdeki asinma ve bozulma siire¢lerini izlemek ve
bakim stratejilerini optimize etmek agisindan kritik dneme sahiptir.

Bahsi gecen sensorlerden elde edilen veriler iizerinde, derin 6grenme algoritmalari
kosturularak, sistemdeki arizalarin etkili bir sekilde tespit edilmesi miimkiindiir.
Calismalarin bircogunda, titresim ve akustik veriler iizerinde yapilan analizlerin yani1 sira
zaman-frekans analizi gibi teknikler uygulanmis ve ariza tespiti iizerinde basarili sonuglar
elde edilmistir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak yapilan calismalara ve onerilen
yontemlere asagida yer verilmistir.

Titresim Verilerine Dayali Ariza Tespit Caligsmalari

Titresim verilerini kullanan Ozkat vd. (2023), LSTM tabanli bir model kullanarak
[HA'larin kalan 6miir siirelerini tahmin edebilmistir. Gelecekteki ortalama pik frekans
degerleri bu model tarafindan tahmin edilebilmektedir. Yine Chen vd. (2021) dalgacik
analizi ve kapili geri dontisiim birimleri (GRU) kullanarak motor titresimleri ve riizgar
kaynakl giirtiltiilerden arizalar1 belirlemistir.

Jiang vd. (2015), govde titresim sinyallerini kullanarak ANN tabanli bir teshis
sistemi gelistirmis ve ii¢ seviyeli dalgacik paket ¢oziimlemesi kullanarak rotor arizalarini
belirlemistir. Bir quadrotorun ucus deneyleri sirasinda elde edilen veriler, bu yontemi
dogrulanmast i¢in kullanilmastir.

Akustik Veriye Dayal1 Ariza Tespit Caligmalari

Cok sayida caligma, akustik veri analizlerini kullanarak sistem pargalarinin
arizalarim1 bulmaya calismaktadir. Bondyra vd. (2022), calismalarinda tekil aktiiator
arizalarinin yiiksek dogrulukla tespit edilmesini ve izole edilmesini saglayan bir sistem
tasarlamiglardir. Bu ¢aligma, yerlesik akustik veri toplama ve igleme tekniklerinin gergek
calisma ortamlarinda ise yaradigimi gostermektedir. Ayni sekilde, Anidjar vd. (2023)
tarafindan IHA'lardan yayilan ses dalgalarindaki anormallikleri bulmak igin derin
O0grenme tekniklerini kullanan bir c¢alisma sunulmustur. Bu c¢alismada ¢ok sayida

parametrenin birlikte kullanilmasiyla yiiksek bir dogruluk elde edilmistir.

17



Zaman-Frekans Analizi ve Sensor Verileriyle Ariza Tespiti

Guo vd. (2018), sensor arizalarina yonelik kalint sinyallerinden 6zellikler ¢ikarmak
icin CNN tabanli bir yontem gelistirmistir. Kisa stireli Fourier doniisiimiinii kullanarak
sinyalleri zaman-frekans haritalarina doniistiiren bu model, ariza tespitinde umut verici
sonuglar vermistir. Olyaei vd. (2018), zaman-frekans-genlik grafiklerinden elde edilen
renkli goriintiileri derin sinir aglarinda isleyerek basarili bir siniflandirma algoritmasi
gelistirmistir. Bu yontem, sensor arizalarina yonelik kalinti sinyallerinden 6zellikler
cikarmak i¢in CNN tabanli bir yontem kullanir. Bu yontem sayesinde sensor ve aktiiator
arizalarinin tespitinde olumlu sonuglar elde edilmistir.

Fu ve Che (2021) tarafindan Fourier doniisiim teknikleri ve kendini organize eden
Ozellik haritalar1 olarak da bilinen bir ariza teshis modeli olusturulmustur. Bu model,
desen tanima ve ariza tespitine yonelik kiimeleme operasyonlarinda basariyla galigtirilmis
ve kullanilabilirligi ortaya konulmustur. Huang vd. (2021) ¢aligmalarinda zaman-frekans
analizi ve derin 6grenme teknolojilerini birlestiren yeni bir ariza tespit ve siniflandirma
yontemi gelistirmistir. Bu yaklasim, 6nce rastgele olusturulan veri kiimelerini zaman-
frekans alanina doniistiiriir. Ardindan derin aglar kullanilarak ariza tiirleri dogru ve hizli
bir sekilde siiflandirilir.

Diger Ilgili Calismalar ve Onerilen Yaklagimlar

Zhang vd. (2023), quadrotor pervane arizalarimi belirlemek i¢in derin 6grenme
modeli kullanarak simiilasyon ile gercek sartlar arasinda ortaya ¢ikan fark {izerine basarili
bir ¢6ziim One slirmiistiir. Arastirmacilar tarafindan gelistirilen model, ytliksek dogruluk
oranlarina ulagsmak i¢in yeni 6zelliklerin adaptasyonunu saglamistir.

Liu vd. (2020), CNN ve transfer 6grenme tekniklerini kullanarak pervane
arizalarinin tespiti lizerine calismis ve bu tekniklerle yiiksek dogruluk oranlari elde
etmislerdir.  Tannace vd. (2019) tarafindan ANN kullanilarak dengesiz pervaneleri
siniflandirmak i¢in bir model gelistirilmistir. Yang vd. (2021) derin kalint1 kiigiiltme ag1
olarak bilinen bir ag kullanarak erken pervane arizalarini belirlemeye ¢alismistir. Zheng
vd. (2021), birlestirilmis ariza sozliikleri ve makine 6grenimi modellerini kullanarak
coklu ariza modlarini ayn1 anda etiketleyebilen bir yontem gelistirmistir.

Son olarak, Al Younes vd. (2016) sensorlerdeki bias tiirli arizalar1 bulmak i¢in bir
ariza toleransh teshis ve kontrol yontemi onermistir. Ai vd. (2021), ariza 6zelliklerini

cikarmak icin dalgacik paket ¢evirisi kullanmis ve derin orman algoritmasini ariza teshisi
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icin optimize etmistir. Simiilasyon ortaminda c¢alisan Erfanian ve Ramezani (2022),

BiLSTM algoritmasini kullanarak aktiiator arizalarini basariyla tespit etmistir.
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3. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir ag1, dissal girdilere verdikleri dinamik durum tepkisiyle bilgiyi isleyen,
cok sayida basit ve yiiksek derecede birbirine bagli islem elemanindan olusan bir
hesaplama sistemidir. Bu fikir, insan beynindeki noronlarin ¢alisma prensibine dair bir
modelden tiiremistir. Insan beyni, gercek diinya durumlarinin baglamini bilgisayarlarin
yapamayacagi sekilde yorumlar. Yapay sinir agi, insan beynindeki néron agini simiile
etmeye calisan bir yapidir. Boylece bir bilgisayarin, insanlarin diisiindiigii gibi 6grenme
ve karar verme yetisine sahip olmast amaglanir. Biyolojik bir ndronun yapis1 Sekil 3.1°de
gosterilmistir. Noron, sinir hiicresi olarak da bilinir ve sinaps adi verilen bir baglanti
noktas1 araciligiyla diger hiicrelerle iletisim kuran elektriksel olarak uyarilabilir
hiicrelerdir. Bir noron {i¢ ana parcaya ayrilabilir. Birincisi, Sekil 3.1°de goriilebilecegi
gibi hiicre govdesidir. Ikincisi, hiicre gdvdesinden c¢ikan dallanmis yapilar olan
dendritlerdir. Sonuncusu ise aksondur; hiicrenin en uzun parg¢asi olup birka¢ santimden
birka¢ metreye kadar olabilir ve noronlar arasindaki ana "telefon hatt1" olarak
diisiiniilebilir. Sinaps, dendrit ile akson terminalinin birleserek iki néronun birbiriyle
iletisim kurmasini saglayan baglantidir. Bu islem, bir néron ile ndron olmayan bir hiicre
arasinda da gergeklesebilir. Bir nérondan digerine gegen seye aksiyon potansiyeli denir;
bu aksiyon potansiyelini alan ndrona postsinaptik ndron/hiicre, gonderen ndrona ise
presinaptik ndron denir. Bu islem gerceklestiginde, postsinaptik néron da kendi aksiyon
potansiyelini baska bir ndrona veya hiicreye gonderebilir. Bu siirecin anlasilmasi, Yapay

sinir aglar1 kavramlarinin ortaya ¢ikmasini saglamistir.

Hiicre Gavdesi

A
r \

Cekirdek

Hizere Zany | Sitoplazma

(T 1TF

Dendrit Akson Mivelin Kahf  Akson Ucu

Sekil 3.1. Noron yapuisi (http-3)
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[k yapay noron tasarmmi, 1943’te matematik¢i Pitts ve ndrofizyolog McCulloch
tarafindan gelistirilmistir (McCulloch ve Pitts, 1943). Bu yapay ndron tasarimi, biyolojik
norona biraz farkli olarak iki pargaya ayrilmistir: birinci par¢a soma, ikinci parga
aksondur (McCulloch ve Pitts, 1943). 11k béliimiin islevini girdileri alan ve toplayan bir
toplama fonksiyonu {istlenir. Bu toplama sonucunda elde edilen degere gore ikinci

boliimde bulunan aktivasyon fonksiyonu bir ¢ikti iiretir. Bunun gorseli Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
Agirhklar
G~
1 \ Q|k|$|al‘
‘- I
1 Y
L el |
3 .
X / \Aktivasyon
n] Fonksiyonu
Girigler Toplama Fonksiyonu

Sekil 3.2. Yapay sinir aginin basitlestirilmis modeli (http-4)

1949°da Kanadali psikolog Hebb, her sinir yolunda, bahsedilen aksiyon
potansiyelinin her geciste giliclendigini one siirerek Pitts ve McCulloch’un fikirlerini
gelistirmistir (Hebb, 2005). Hebb’in ¢alismasinda yaptig1 ¢ikarima gore, bir hiicre tekrar
tekrar digerini tetiklemeye yardimer oldugunda, ilk hiicrenin aksonu, ikinci hiicrenin
somastyla temas eden sinaptik diigmeler gelistirir, veya zaten varsa onlar biiyiitiir. Yani,
sinaptik bogumun boyutuna bagli olarak aksiyon potansiyelinin bir ndrondan digerine
gecme olasiligr artar. Bu durum, bir ANN’nin c¢alisma prensibine ve yapisina da
yansitilabilir. Bir ANN’nin temel mimarisi {i¢ katmandan olusur: girdi katmani, ¢ikti
katmani ve aradaki gizli katman(lar). Sekil 3.2 basit bir ANN modeli gosterirken, Sekil

3.3’te li¢ boliim daha ayrintili goriilebilir.
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Girdi Katmani Gizli Katman (g) Gizli Katman (k) Cikti Katmani
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Sekil 3.3. Iki gizli katmanli yapay sinir ag (http-5)

Her boliimiin katmanlari, tipki néronlar ve hiicrelerin iletisim kurabilmesi igin
temas etmesi gerektigi gibi, birbirine bagli olmalidir. Girdi katmanindaki diigimler, gizli
katmandaki diiglimlere; oradan da ¢ikis katmanina baglanir. Girdi katmani, verileri alir
ve gizli katmanlara iletir. Cogu durumda, girdileri gerektigi gibi ayarlamak i¢in agirliklar
kullanilir. Bu, sinir hiicresindeki dendritin yaptigir islemin bir benzeridir. Burada
gergeklestirilen islem ¢arpma islemidir. Bu sekilde girdi katmanindan gelen ham verileri
giiclendirerek veya zayiflatarak alan gizli katmanlar kendi iglerinde bu verileri isler.
Girdilerin toplamin1 alir ve ardindan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirir. Elde edilen
deger ¢ikis katmanina aktarilir ve orada da islenerek nihai ¢ikti iiretilir. ANN’nin temel
yapisini genel hatlariyla bu sekildedir. Simdi ANN mimarisini daha ayrintili olarak ele

alalim.

3.1. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Bir sinir ag1 {i¢ katmandan olusur. Ik katman girdi katmamdir ve verileri gizli
katmana ileten giris diigiimlerini igerir. Gizli katman, aldig1 veriler tizerinde hesaplamalar
yapar ve Urettigi ¢iktiy1 ¢ikti katmanina iletir. Sekil 3.3 te gosterildigi gibi, her diigiim bir
sonraki katmandaki diigimlere baglidir; bu baglantiya kanal (channel) denir. Her kanal
tizerinde sayisal bir deger atanir, bunlara agirlik (weight) denir. Ayrica agirliklarin

yaninda, bilgiyi bir diiglimden digerine aktarirken etkili olan sapma (bias) degerleri de

22



bulunur. ANN’deki agirliklar, bir girdinin ¢iktiy1 ne kadar etkileyecegini belirler. Bu,
dogrusal regresyondaki egime benzer; agirlik, girdiye g¢arpilir ve ¢iktiyr olusturur.
Agirliklar, iki diigiim arasindaki baglantinin giiciinii belirleyen sayisal parametrelerdir.
Yani, bir agirlik, girdinin ¢iktiy1 ne kadar etkileyecegine karar verir. Tipik bir durumda,
[%1, X2, X3, ..., X,] seklinde girdilerimiz varsa, gizli katmandaki i’inci ndron ig¢in
uygulanacak agirliklar [wy;, w,;, ws;] olarak gosterilir. Gizli katmanlarda, agirliklarla

carpilan girdilerin toplami alinir, bu asagidaki denklemle gosterilir:
g(x) = Xi_1 xjwj; (3.1)

Burada n, girdi sayisin1 gosterir ve j, [1, n] araligindadir. Boylece agirlikli toplami
matris ¢arpimiyla elde edebiliriz. Bias’a gelince, bu deger dogrusal bir denklemdeki sabit
terim gibidir. Bias, diiglime giren agirlikli toplamin iistiine eklenen ve ¢iktiy1 ayarlamaya

yarayan ek bir parametredir. Bu islem soyle gosterilir:

y=gx)+b (3.2)

Burada g(x), 3.1 denkleminden gelir, b bias’tir ve y ¢iktidir. Bias her zaman sabittir.
Agirliklardan farkli olarak, bias onceki katmandan etkilenmez; ancak yine de ¢ikis
baglantilarina sahiptir ve sayisal degerler atanir. Boylece, giris sifir olsa bile bias
sayesinde yine de aktivasyon gergeklesir.

Denklem 3.2°den elde edilen sonug, Sekil 3.2°de f olarak goriilen gizli
katmanlardaki aktivasyon fonksiyonuna getirilir. 3.2 denkleminden ¢ikan degere bir
fonksiyon uygulanir; buna aktivasyon fonksiyonu denir. Aktivasyon fonksiyonlari ile,
ciktiy1 alir ve o diiglimiin ne derecede aktive olacagina karar verilir. Boylece bilgi, giristen
gizli katmanlara, oradan ¢ikisa dogru agda ileriye dogru akar; bu siirece ileri yayilim
(forward propagation) denir. Gizli katmandan ¢ikt1 katmanina geciste gerceklesen siire¢
girdi katmanindan gizli katmana gecisteki siire¢ ile aymidir. Cikti katmanindaki
fonksiyonlariin calistirilmasi sonucunda nihai ¢iktilar belirlenmis olur ve ileri yayilim
siireci tamamlanur. {1k ileri yayilimin sonucunda elde edilen gikt1 veya ¢iktilar gogunlukla
yanlis degerlere sahip olur. Bunun sebebi ilk basta her kanalda bulunan agirliklarin
rastgele degerler atanarak siirecin baslatilmasidir. Yanlis bir c¢ikt1 iiretildiginde, ag
yeniden egitilebilir; bu siirecte ¢ikti, gercek ¢ozlimlerle karsilastirilir. Hatanin biiytikligi
anlasilir ve elde edilen tiim bilgiler agda geriye dogru iletilir; buna geri yayilim (back
propagation) denir. Geri yayilim siirecinde agirliklar hata oranlar1 dogrultusunda tekrar

giincellenir.
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Aktivasyon fonksiyonlarini biraz daha agacak olursak isminin de ima ettigi gibi, bu
fonksiyonlar diiglimiin ne seviyede aktif olacagina karar verir. ANN’nin gizli
katmanlarinda bulunurlar ve 3.2 denkleminden ¢ikan degeri giris olarak alirlar. Burada
yapilan, bir ¢ikt1 tiretmektir; bu ¢ikt1 kiigiik bir deger de olabilir, biiyiik de. Eger girdi
kiigiikse, aktivasyon fonksiyonu da kiigiik bir ¢ikt1 iiretir; eger girdi degeri yliksekse,
biiyiik bir cikt1 iiretir. Uretilen ciktilar bir sonraki diigiime aktarilir. Aktivasyon
fonksiyonlari, ANN’ye dogrusal olmayan bir yapiya sokar ve agin daha karmasik
islemleri 6grenmesini saglar. Eger agdan aktivasyon fonksiyonu ¢ikarilirsa, ag yalnizca
basit dogrusal iglemler veya matris doniisiimleri yapabilir ve karmagsik gdrevleri yerine
getiremez. Boliim 3.1°de anlatildigi gibi, ANN’deki birgok kavram gibi aktivasyon
fonksiyonlart da norobilimden esinlenmistir. Biyolojik bir ndronda, i¢ ve dis arasindaki
elektriksel potansiyel belirli bir degeri asarsa, néron bir zincirleme reaksiyon baslatir ve
komsu noronlara veya hiicrelere sinyal iletir. ANN’deki aktivasyon fonksiyonu da tam

olarak bu siireci gerceklestirir.

3.1.1. Optimizasyon ve geri yaylhm

Optimizasyon, bir fonksiyonu belirli bir kisitlama miktarina maruz birakarak
minimize etme veya maximize etme siirecidir. ANN i¢in optimizasyonda amag, ileri
yayilim sonucu elde edilen ¢ikt1 degerlerinin, ¢ikmasi beklenen degerlerle arasidaki farki
minimize etmektir. Burada ortaya c¢ikan minimizasyon problemi, bahsi gecen farki
azaltabilecek en 1yi agirlik ve bias degerlerini veya parametreleri bulmak seklinde ifade
edilebilir.

Matematiksel optimizasyon teorisinde, kayip fonksiyonu veya maliyet fonksiyonu,
hata fonksiyonu olarak adlandirilir. Ancak tiim bu isimlerine ragmen, hata fonksiyonu,
bir olayin veya bir veya daha fazla degiskenin degerlerini bir gercek sayiya baglayarak,
o olaya bagli olabilecek bir tiir maliyeti temsil eder. Basit bir ifadeyle, hata fonksiyonu,
sinir aglarimizin veri setimizi ne kadar iyi modelledigini degerlendirmede kullanilan
yontemdir. Tahminler tamamen yanlisgsa, hata fonksiyonu yiiksek bir say1 ¢ikartir. Eger
tahminler dogruya daha yakinsa, diisiik bir say1 ¢ikartir. Sinir agindaki parcalar degistikce
ve modeli gelistirmeye ¢alistikca, hata fonksiyonu, ilerleme kaydedip etmedigimizi
gosterir. Siklikla kullanilan hata fonksiyonu bu tezin deneyler kisminda da faydalanilan

Ortalama Kare Hata (MSE) fonksiyonudur. MSE'yi hesaplamak i¢in tahminler ile gergek
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deger arasindaki farklarin kareleri alinir ve tiim veri seti boyunca elde edilen bu karelerin

ortalamasi alinir. MSE asagidaki formiille temsil edilebilir:

min (S (v; - x7)°). (3.3)

Burada:

xj, ¢1kt1 degerini,

yj, gergek degeri ifade eder.

Geri yayilimda, mevcut agin agirliklar ile kayip fonksiyonu arasindaki gradyan
hesaplanir. Geri yayilimda stokastik gradyan inisi (stochastic gradient descent) olarak
adlandirilan yontem yaygin olarak kullanilir. Stokastik gradyan inisi, bir hedef
fonksiyonunu optimize etmek i¢in gradyanlarla birlikte uygun yumusatma 6zelliklerini
kullanan iteratif bir yontemdir.

Optimizasyon siirecinde, geri yayilim algoritmasi kullanilarak agin agirliklar
giincellenir. Geri yayilim algoritmasi, agin her adimda hatay1 hesaplayarak, bu hatay1
azaltacak sekilde agirliklar1 gradyan inisi yOntemiyle giinceller. Bu sayede, model
zamanla giris verisindeki dnemli Ozellikleri daha dogru sekilde 6grenir ve modelin

performansini artirir.

3.1.2. Yapay sinir aglarinda problemli durumlar

ANN, temel bilesenleri olan néronlarin dinamik etkilesimleri sayesinde karmagik
iligskileri 6grenme ve modelleme yetenegine sahiptir. Ancak, egitilmeleri sirasinda;
kaybolan veya patlayan gradyanlar, agir1 6grenme, sinirli veri miktar1 gibi baz1 giigliikler
meydana gelebilir.

Daha once de bahsedildigi tizere, ANN modelinin egitimi gerceklesirken geri
yayilim algoritmasinda agirliklarin glincellenmesi gradian ¢arpimlaria gore yapilir. Bu
gradian degerleri bir¢ok katmanda agir1 bliylime veya asir1 kiigiilme egilimine girdiginde
agirlik degerlerinin giincellenme siirecinde ¢ok hizli veya ¢ok yavas degismesine sebep
olur. Bu durum optimizasyonda sorunlara yol acabilir. Gradyanlarin asir1 biiylimesi
sonucu degerlerdeki degisim hizli gerceklestiginde, modelin hatayr yerel minimuma
ulastirma hassasiyeti bozulmus olur ve 6grenme yeteri kadar dogru gerceklesmeyebilir.
Bu durum literatiirde patlayan gradyanlar problem olarak anilmaktadir. Diger taraftan
gradyanlarin aldig1 asin kiigiik degerler sonucunda agirlik degerleri ¢cok yavas sekilde

degismesi, dahas1 gradyanlarin siirekli daha da kiiciilerek etkisiz hale gelmesi optimum
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agirlik degerlerine ulasilamamasia sebep olur. Bu durum ise kaybolan gradyanlar
problem olarak ele alinir. Bu tarz durumlar, ag modelinin 6grenmesi veya kararl
kalmasinda zorluklara neden olabilir.

Bu gibi sorunlar1 karsilamak amaciyla yine literatiirde farkli farkli yontemler
Onerilmistir. Gradyan kirpma, gelismis agirlik baslatma ve baglantilari atlama, bu ¢6ziim
yontemlerinin baglicalari olarak siralanabilir. Gradyan kirpma yonteminde belirli bir esik
degeri belirlenir. Gradyanlar belirlenen sinir1 gectiginde Olgeklenerek esik degerine
cekilirler. Agirliklarin asir1 glincellenmesi veya patlayan gradyanlar problemine karsi bu
yontem etkili bir rol oynar.

Gelismis agirlik baslatma, egitimin daha hizli ve stabil baglamasini1 saglamak igin
agirhiklara ilk degerler atanirken rastgele olarak degil, gelismis yontemlerin
kullanilmasini ifade eder. Xavier (Glorot) Initalization, He Initalization ve Orthogonal
Initialization bu gelismis yontemlere drnek olarak verilebilir. Gelismis agirlik baslatma
yontemleri kullanildiginda atanan ilk agirlik degerleri tarafindan 6grenmenin yavas
gerceklesmesinin Oniine geg¢ilmis olur.

Baglantilar1 atlama yonteminde bazi katmanlarin ¢iktilar1 dogrudan sonraki
katmanlara eklenir. Bu sayede diiglime ulasan bilgi dogrudan sonraki katmana taginmis
olur. Derin aglarda katmanlarin artmasi1 gradyanlarin zayiflamasina ve kaybolan
gradyanlar problemine sebep olabilirken bu yontemin kullanilmasi gradyan kaybini 6nler.

Makine 6greniminde, kimi durumlarda model egitim esnasinda belli bir kaliptan
disar1 ¢ikamaz ve egitimde kullandig1 veriler lizerinden heniiz karsilagsmadigi veriler
i¢in 1yi bir genelleme yapamaz. Bu duruma asir1 6grenme (overfitting) denir. Asir
o0grenme nedeniyle, model egitim setinde miikkemmel bir performans sergilerken, test
setinde kotli bir uyum gosterir. Bunun nedeni, asir1 6grenme saglamis bir modelin,
egitim setindeki bilgilere benzemeyen test setindeki bilgi pargalariyla basa ¢ikmada
zorluk yasamasidir. Ote yandan, asir1 8grenme gerceklestirmis modeller, verilerin
arkasindaki diizeni 6grenmek yerine, egitim setindeki giirtiltii de dahil olmak {izere tiim
verileri ezberleme egilimindedir. Modelin goriilmemis Orneklere iyi genelleme
yapmasini saglamak i¢in diisirme (dropout), erken durma, diizenleme (regularization),
capraz dogrulama ve daha ¢esitli veri kiimelerinden faydalanma gibi teknikler kullanarak
asirt uyumu ele almak 6nemlidir.

Diislirme, egitim sirasinda rastgele olarak belirli nodronlarin devre disi

birakilmasidir. Bu sekilde modelin her egitim doneminde farkl: bir alt kiime ile ¢aligmasi
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garanti edilmis olur. Boylece model, belirli ndronlara asir1 bagimli hale gelmez ve daha
genel bir sekilde 6grenir ve test setinde daha iyi performans gosterir.

L1 ve L2 Diizenlemeleri asir1 6grenmeyi Onleyici yontemler arasinda yayginca
kullanilir. L1 Diizenlemesi (Lasso), modelin agirliklarinin toplaminin mutlak degerinin
bir sabit ile sinirlandirilmasidir. Bu yontem bazi agirliklarin sifira diismesinin yolunu
kolaylagtirir. Yapilan diizenleme bdylelikle modelin daha basit hale gelmesine ve
gereksiz Ozellikleri ortadan kaldirmasina yardimci olur. L2 Diizenlemesi (Ridge) ise,
modelin agirliklarinin karelerinin toplaminin bir sabit ile sinirlandirilmasidir. Bu yontem,
L1 diizenlemesine benzer sekilde, agirliklar1 kiigiik tutarak asir1 6grenmeyi Onlemeye
yardimci olur, ancak agirliklari sifira diistirmez.

Erken durdurma, modelin egitim siirecinin, dogrulama setindeki performansin
diismeye basladigr noktada sonlandirilmasidir. Bu yontemde amag egitim setine asiri
uyum saglama riskine girmeden dnce egitimin durdurulmasi ile en iyi genel performansi

elde etmeye calismaktir. Yontemin caligsmasi prensibini ifade eden gorsel Sekil 3.4°te

paylasilmistir.
F 3
Hata
Gecerleme
| Egitim
erken durdurma Epochs

Sekil 3.4. Erken durdurma (http-6)

Dogrulama ya da gegerleme, Ogrenme algoritmalarini degerlendirmek ve
karsilastirmak icin verileri iki ayr1 parcaya ayiran istatistiksel bir yontemdir. Bu yontemde
ayrilan parcalardan biri modeli 6grenmek veya egitmek icin kullanilirken, digeri modeli
dogrulamak i¢in kullanilir. Capraz dogrulamada, egitim ve dogrulama setleri, her veri
noktasiin dogrulama i¢in bir sansa sahip olmasini saglamak amaciyla ardisik turlarda
yer degistirmelidir. Capraz dogrulamanin temel sekli k-kath capraz dogrulama (k-fold

cross-validation) olarak bilinir. Diger c¢apraz dogrulama bigimleri, k-katli c¢apraz
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dogrulamanin 6zel durumlaridir veya k-katl ¢apraz dogrulamanin tekrarlanan turlarini
igerir.

K-katl ¢capraz dogrulama yonteminde, veriler oncelikle k esit (veya neredeyse esit)
boyutlu kiimelere ayrilir. Ardindan, k iterasyon egitim ve dogrulama islemi
gergeklestirilir; bu iterasyonlarin her birinde, verilerin farkli bir kiimesi dogrulama i¢in
ayrilirken, kalan k — 1 adet kiimede bulunan verilerin hepsi egitim i¢in kullanilir. Sekil
3.5’te yontemin uygulanmasi ile ilgili gorsel verilmistir. Yontem asir1 6grenmeyi
dogrudan engellemek i¢in kullanilmaz ancak, modelin genellenebilir sekilde
uygulanabilirligini, tizerinde c¢alisilan kisitli veri seti iizerinden gostermek i¢in ideal bir

istatistiksel yontemdir.

Test verisi — Egitim verisi —

!
Tekrar 1 —*e @@@b.’.....'.....‘
ka2 [P0 99S000000000000000
ka3 Q000009999 0000000000

rekark [+ OO0V 999999900009

. TUm veri . g

Sekil 3.5. Capraz dogrulama (http-7)

3.2. Derin Sinir Aglar

Derin Sinir Aglari veya Derin Ogrenme, ii¢ katmandan fazla olan sinir aglarini ifade
eden bir terimdir. Yiiksek boyutlu verileri islemek ve giderek daha karmasik modeller
ogrenmek icin birden fazla gizli katman ve ndron gerektirir. Derin Ogrenme (DL)
stirecinde, noronlar 6nceki katmanin ¢iktisina dayali olarak bir 6zellik temsili egitir. Bu
nedenle, biiylik olgekli yiiksek boyutlu veri setleriyle ¢alisirken geleneksel makine
O0grenimi yontemlerinden daha iyi performans gosterir. Ancak, DL yontemleri, DL
modellerini makul bir siirede egitmek i¢in daha fazla hesaplama giicli gerektirir; bu
genellikle birden fazla GPU kullanimi ile saglanir. DL model gelistirmelerindeki

ilerlemeler, GPU'larin artan kullanilabilirligi sayesinde miimkiin olmustur; bu da dnemli
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Olciide daha hizli hesaplama ve bagimsiz olarak egitilebilen katmanlar saglar. Boylece,
milyonlarca parametreye sahip biiyiik bir model, daha az kaynak gerektiren kiiciik,
yonetilebilir parcalar halinde optimize edilebilir. DL'nin, 6zellikle yiiksek boyutlu
verilerde karmasik problemlerin listesinden gelme kabiliyeti ile, ariza tespit uygulamalari
6zelinde genis bir yelpazede oldukga iyi performans gosterdigi kanitlanmistir. Genel bir
smiflandirma yapilacak olursa, DL tabanli yontemler, denetimli (supervised-
discriminative) ve denetimsiz (unsupervised-generative) yontemler olarak iki ana gruba
ayrilabilir. Sekil 3.6’da bu gruplar altinda bulunan DL modelleri ve bu modellerin kendi

icinde siniflandirilmasi verilmistir

Deep Learning Models based on Neural Networks

Generative

s == —  GAN | WGAN |
H BNN |
hNM DCGAN
- ow | | Fx | StyleGAN
_| RMNMN LSTM | e
Bi-LSTM —  aE

MILP: Multi Layver Percepiren GAN: Generutive Adversurial Network 4{ SOM

=MLP: fuzzy MLP WAN: Wasserstein GAN

NM: Neural Network CGAN: Conditional GAN REM

BNN: Bavesian NN DCGAN: Deep Convolutional (GAN _

BNN: backpropagated NN AT: Auloencoder

CNN; Convolutional NN

FCN: Fully Convolutzonal Networl
BENM: Recurrent NN

LSTM: Long Short-Term Memory
Bi-LSTM: Biditectional LSTM
GEU: Gated Recurrent Units

CAE: Conditional AE

DAE: Denoising AL

SAE: Sparse AE

WARL: Vanationul AE

SO Self-Organizing Map

REOM: Restricted Doltemunn Muchine

DB

DBN: Degp Belief Nermork

Sekil 3.6. Derin ogrenme modellerinin siniflandiriimasi (Rhee, Veloso, ve Krishnamurti, 2023)

3.2.1. Denetimli derin 6grenme

Bu DL modelleri kategorisi, etiketli veri setleri kullanilarak egitilmektedir.
Denetimli mimariler temel olarak Cok Katmanli Algilayict (MLP), CNN ve RNN ile
bunlarin varyantlarini igerir.

MLP, islenmek {izere giris verilerini alan tamamen bagl bir girig katmani, girisle

ilgili tahmin veya smiflandirma yapan bir ¢ikis katmani ve bu iki katman arasinda
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hesaplama islevlerini gergeklestiren bir veya daha fazla gizli katmandan olusan bir ileri
beslemeli yapay sinir ag1 modelidir. MLP'deki néronlar, geri yayilim algoritmasi ile
egitilmektedir. MLP aginin ¢iktisin1 belirlemek igin ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1
kullanilir. Birden fazla katmani1 ve dogrusal olmayan aktivasyonlari, MLP'yi dogrusal
algilayicidan ayirir ve dogrusal olarak ayrilamayan problemleri ¢ozebilme kabiliyeti
saglar.

CNN, ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak iizere iki ana kisimdan meydana
gelir. Ozellik c¢ikarimi, konvoliisyon ve havuzlama katmanlarmi icerir. Konvoliisyon
katmani, bir girisi alir ve lizerinde bir dizi konvoliisyon islemi gerceklestirirken,
havuzlama katmani, girisin mekansal boyutlar1 boyunca 6rnekleme yaparak parametre
sayisini azaltir. Ayrica, tipik sinir aglarinda meydana gelebilecek asir1 6grenme
problemini de ¢dziime kavusturan bir yapiya sahiptir. En sonda bulunan smiflandirma
katmani, 6nceki adimlarda konvoliisyon katmanindan alinan 6zellikleri kullanarak her

smif icin puan hesaplayan tamamen bagl bir katmandir. CNN'in mimarisi Sekil 3.7'de

gosterilmektedir.
Tamamen Bagh Katman
Evrisim Katmam Havuzlama Katmam Q
Veri *,
Seti N

Oznitelik Cikarma Smiflandirma/Regresyon

Sekil 3.7. CNN mimarisi (Erdal ve Korucuk, 2023)

RNN, sekil 3.8’de gosterildigi gibi, zaman adimlar1 boyunca sirali verileri 6grenme
yetenegi ile 6ne ¢ikan dinamik bir ileri beslemeli sinir agidir. Geleneksel ileri beslemeli
sinir aglarinda, her bir birimin ¢iktis1 mevcut girdi ile bagimlidir ve ayni birimin 6nceki

c¢iktist ile dogrudan bir bagimlilik yoktur. Ancak, ses tanima ve zaman serisi verileri gibi
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bazi uygulamalar, ardisik Orneklerin birbirine bagimli oldugu sirali verilere dayanir.
LSTM ve GRU, RNN'nin popiiler varyantlaridir. LSTM, 6nceki verileri hatirlamak i¢in
bir bellek hiicresi igerir ve hiicreye bilgi akisin1 yonetmek i¢in tli¢ kap1 (girdi, ¢ikt1 ve
unutma) kullanir. Bu varyant, ¢ok sayida kiiciik veya biiyiik tiirev ¢arpimlar1 nedeniyle
meydana gelebilecek kaybolan ve patlayan gradyanlar sorununu ¢ézer. LSTM modeli ve
bu modelin bir ¢esit tiirevi olan BiLSTM modelinden tez calismamiz kapsaminda
kullanilmistir. Bu modeller kendi yontem ve Ozellikleriyle LSTM-BiLSTM baslig

altinda daha detaylica incelenecektir.

® & ® ®)
= SRS s s S
i 8 b

Sekil 3.8. RNN yapist (http-8)
GRU, RNN'nin bir bagka varyantidir. Kaybolan veya patlayan gradyanlardan

kacinmak i¢cin LSTM, mimarisinde birden fazla bellek hiicresi gerektirdiginden yiiksek
bir bellek gereksinimine sahiptir. LSTM'ye benzer sekilde, GRU, sinir agindaki hiicreler
arasindaki bilgi akisini kontrol etmek ve yonetmek i¢in kap1 yontemlerini kullanir; ancak
ayr1 bellek hiicrelerine sahip degildir. Mimari yapisina baktigimizda GRU, LSTM'ye
benzer, ancak bir ¢iktt kapisi bulunmamaktadir ve bu yapr sayesinde, daha Onceki
boliimlerden bilgi kaybetmeden genis veri dizilerinden bagimliliklart uyumlu bir sekilde

yakalama yetenegine sahiptir.

3.2.2. Denetimsiz derin 6grenme

Bu DL kategorisi, etiketlenmemis veri setlerinde manuel veri etiketlemesine ihtiyag
duymadan gizli kaliplar1 veya veri gruplarint kesfeder. Denetimsiz 6grenme i¢in yaygin
olarak kullanilan derin sinir ag1 teknikleri, Uretici Rekabetci Ag (GAN), Otokodlayici ve
Kendini Organize Eden Haritalar (SOM) olmak iizere ii¢ alt kategoride incelenebilir.

GAN, modelin orijinal veri setindeki o6rneklere benzer 6rnekler liretebilmesi i¢in

giris verilerindeki diizenlilikleri veya kaliplar1 6grenir. GAN, esasen denetimsiz §grenme
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problemleri i¢in tasarlanmis olmasina ragmen, bazi yar1 denetimli ve pekistirmeli
O6grenme gorevleri icin de iyi performans gosterdigi kanitlanmigtir.

Otokodlayici, giris verilerinin boyutunu azaltarak giiriiltiisiiz veri temsili olusturur.
Yapisinda bulunan kodlayici verinin boyutunu azaltirken, kod ¢oziicii boyutu tekrar
orijinal biiyiikliigiine getirir. Girig ve ¢ikis arasindaki iliskiyi 6grenmek i¢in kodlayici ile
kod ¢oziicii arasinda birkag gizli katman bulunmaktadir ve bu 6grenme, geri yayilim
algoritmasi kullanilarak gergeklestirilir. Tezimizde kullanilan bu model Otokodlayicilar
baslig1 altinda daha detayl sekilde ele alinacaktir.

SOM, veri kiimesinin topolojik yapisini korurken diisiik boyutlu bir temsil
olusturmak i¢in kullanilan, ileri beslemeli bir yapiya sahip bagka bir denetimsiz 6grenme
teknigidir. SOM, gizli katman olmaksizin giris ve ¢ikis katmanlarina sahiptir. Her néron,
giris alanina dayali olarak ayni anda bir agirlik degeri alir ve bu agirlik degeri, néronlarda

herhangi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmadan ¢ikisa iletilir.

3.3. Otokodlayici

Otokodlayicilar (Sekil 3.4), ANN i¢inde yer alan 6zel bir mimari olarak, giris
katmanina verilen verileri ¢ikis katmaninda yeniden olusturmay1 amaglar. Temel olarak,
giris ve ¢ikis katmanindaki veriler aynidir; bu da otokodlayicilarin en belirgin 6zelligini
olusturur. Klasik ileri beslemeli sinir aglarindan farki, otokodlayicilarin giris ve ¢ikis
katmanlarinda ayni sayida norona sahip olmasidir. Diger bir deyisle, agin temel amaci

veriyi yeniden yapilandirarak aslina en yakin bir sekilde tiretmektir.
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Sekil 3.9. Otokodlayict (Ozcan ve Perkgoz, 2024)

Otokodlayict mimarisinde, giris katmanindaki noéron sayisi genellikle gizli
katmanlardaki néron sayisindan fazladir. Bu durum, verinin sikistirilmas: ve kritik
ozelliklerin 6grenilmesi i¢in gereklidir. Otokodlayici, veriyi daha diisiik boyutlu bir
alanda temsil ederek, gilriiltii temizleme, boyut indirgeme, goriinti sikistirma ve
anomalilerin tespiti gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir. Bu sinir ag1, kodlayici
(encoder) ve ¢oziimleme (decoder) islemleri ile birlikte, yeniden yapilandirma hatasini en
aza indirme siirecinden olusur. Bu bilesenler asagida ayrintili olarak ele alinmistir.

Kodlayict asamasi: Giris verisinin gizli katmana (latent layer) aktarilmasi.
Cozlimleme asamasi: Gizli katmandaki bilgilerin ¢ikis katmaninda yeniden

yapilandirilmasi.

Optimizasyon siireci: Yeniden yapilandirma hatasinin en aza indirildigi siireg.
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3.3.1. Kodlayici

Bu asamada, giris katmanina verilen veriler, gizli katmana aktarilir. Amag, giristeki
tiim Ozelliklerin daha diisiik boyutlu ve anlamli bir sekilde temsil edilmesini saglamaktir.
Giris katmanindaki her bir noron, gizli katmandaki néronlara agirliklandirilmig
baglantilarla aktarilir. Asagidaki denklem, sifreleme isleminin matematiksel ifadesini

gosterir:

vi = fF(XT1 gwy), (3.4

Burada:

x;, giris katmanindaki j-inci néronun degerini,

¥;, gizli katmandaki i-inci noérona aktarilan degeri ifade eder.

n, giris katmanindaki toplam noron sayisini belirtir.

w;;, giris katmanindaki j-inci noron ile gizli katmandaki i-inci ndron arasindaki
agirligi ifade eder.

f, aktivasyon fonksiyonudur.

Aktivasyon fonksiyonlari, verileri dogrusal olmayan bir alanda doniistiirerek daha
karmagik iliskilerin 6grenilmesini saglar. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
arasinda sigmoid, ReLU ve tanh bulunur. Bu islem sonucunda, giris katmanindan elde

edilen bilgiler sikistirilarak, otokodlayicinin gizli katmaninda temsil edilir.

3.3.2. Coziimleyici

Sifreleme asamasindan sonra elde edilen veriler, c¢oziimleme (decoding)
asamasinda c¢ikis katmanina iletilir. Bu asamanin amaci, gizli katmandaki verileri
cOziimleyerek, giris verisine miimkiin oldugunca yakin bir ¢ikt1 tiretmektir. Coziimleme

islemi su sekilde ifade edilir:

Xy = f(ZR yiw;i), (3.5)
Burada:
x';, ¢1kis katmanindaki j-inci néronun yeniden olusturulan degerini,
Vi, gizli katmandaki i-inci néronun degerini,
m, gizli katmanindaki toplam ndron sayisini belirtir.
w;;, gizli katmanindaki j-inci noron ile ¢ikis katmanindaki i-inci noron arasindaki

agirhigr ifade eder.
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f, aktivasyon fonksiyonudur.

Bu agamada, otokodlayici giris verisinde yer alan tiim bilgileri yeniden olusturmaya
calisir. Ancak, otokodlayicinin yeniden yapilandirdigi veriler her zaman miikemmel bir
kopya olmayabilir. Burada, yeniden yapilandirma kalitesini artirmak i¢in agirliklarin
optimize edilmesi dnemlidir.

Otokodlayicilar, girig verilerini sikistirarak ya da gizli katmanlarda 6zetleyerek ¢cok
boyutlu verilerin analizi i¢in etkili bir arag sunar. Asagida otokodlayicilarin kullanildig:
baslica alanlar verilmistir:

e Boyut indirgeme: Yiiksek boyutlu verilerin daha diisiik boyutlarla temsil edilmesi
i¢in kullanilir.

e Giiriilti Temizleme: Veriye eklenen giiriiltiiniin temizlenmesinde etkili bir
yontemdir.

e Anomali Tespiti: Beklenmeyen davranislar1 ya da arizalari tespit etmek igin,
ozellikle tliretim ve siber glivenlik alanlarinda kullanilir.

e Veri Gorsellestirme: Karmasik verilerin  gorsellestirilmeden ©nce boyut
indirgeme yontemleri ile sadelestirilmesine yardime1 olur.

e Goriinti Sikistirma: Yiiksek ¢oziiniirliiklii gortintiileri sikistirarak veri depolama

alanindan tasarruf saglar.

3.4. LSTM - BiLSTM

LSTM, RNN’nin gelistirilmis bir versiyonu olarak one c¢ikar ve sinir agi
mimarisinde énemli bir yere sahiptir. RNN, “kisa siireli bellek™ sunarak, yalnizca son
donemdeki bilgileri isleyebilir ve kisa stireli bagimliliklar1 yakalamak i¢in kullanilir.
Ancak, RNN’deki zamanla uzun dizilerde karsilagilan unutma problemi nedeniyle, eski
bilgiler giderek daha az erisilebilir hale gelir. LSTM, bu soruna ¢6ziim getiren bir mimari
olarak gelistirilmistir.

LSTM'nin en biiylik farki, yalnizca kisa vadeli bilgileri degil, gecmisteki tiim
verileri bellekte uzun vadeli olarak saklayabilmesi ve gerektiginde yeniden
erisebilmesidir. Bu gelismis hafiza yapisi, LSTM’yi 6zellikle zaman serisi verileri veya
ardisik bagimliliklar gerektiren gorevlerde giiclii bir ara¢ haline getirir. Bu nedenle, dil
modeli, makine arizasi teshisi, ugus verilerinin analizi ve sinyal igleme gibi bir¢ok alanda
yaygin sekilde kullanilmaktadir. Asagida, LSTM'nin mimarisi, temel bilesenleri ve

calisma prensibi detayli olarak aciklanmstir.
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LSTM biriminde (Sekil 3.10), bilginin akisin1 ve bellek yonetimini saglayan bir
hiicre durumu (cell state) ile li¢ ana kap1 (gate) yer alir:

e Giris Kapisi (Input Gate)

o Cikis Kapisi (Output Gate)

e Unutma Kapis1 (Forget Gate)

Bu kapilar, bilgi akisini diizenlemek ve ag bellegini dinamik olarak yonetmek igin

birlikte ¢alisir.
@»——»’ X > + >@
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Sekil 3.10. LSTM birimi (Ozcan ve Perkgoz, 2024)

Hiicre Durumu (Cell State): Agin uzun vadeli belle§i olarak islev goriir. Hiicre
durumu, geg¢misteki onemli bilgileri uzun siire koruyarak, agirliklandirilmis sekilde
giincel verilerle birlesir.

Onceki Gizli Durum (Hidden State): LSTM’de bir énceki zaman adiminda iiretilen
cikist saklar ve agin kisa vadeli bellegi olarak gorev yapar.

Giris Verisi: Her zaman adiminda, sisteme yeni bir bilgi eklenir ve bu veri, hem
mevcut hem de gegmis bilgilerle islenir.

Asagidaki boliimlerde LSTM'nin ¢alisma prensibi adim adim ayrintili olarak
agiklanmaktadir.

Adim 1: Unutma Kapisi1 (Forget Gate)

Bu adimda, hiicrede saklanan bilginin ne kadarinin korunacagina veya silinecegine
karar verilir. Unutma kapisi, bir 6nceki gizli durum (h;_4) ile mevcut giris verisini (x;)
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degerlendirerek, bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanir. Cikt1 olarak elde edilen f;
vektorili, 1’e yakinsa bilginin korunmasi gerektigini, 0’a yakinsa bilginin silinecegini
ifade eder.

Unutma kapisinin matematiksel ifadesi su sekildedir:

fe = o(wslhe—1, %] — by). (3.6)

Burada:

Wy ve by, sirastyla unutma kapisinin agirlik matrisi ve bias degerini ifade eder.

h¢_1, bir 6nceki gizli durumdur.

x;, mevcut zaman adimindaki giris verisidir.

o, sigmoid aktivasyon fonksiyonudur ve ¢iktiy1 0 ile 1 arasinda sikistirir.

Adim 2: Giris Kapis1 (Input Gate)

Giris kapisi, iki asamal1 bir islemle ¢alisir. Ilk olarak, mevcut girisin hiicreye ne
kadar dahil edilecegine karar verir ve yeni bilginin hiicre durumuna nasil eklenmesi
gerektigini belirler.

Yeni Bilgi Vektorii: Mevcut veriler, tanjant hiperbolik (tanh) aktivasyon

fonksiyonundan gecirilerek ¢; vektorii olusturulur:
¢; = tanh(w,[h;_1, x¢] + b.). (3.7)

Giris Kapist Ciktis1: Ayn1 zamanda, bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile, yeni
bilginin ne kadarimin hiicre durumuna eklenmesi gerektigine karar verilir:
ir = o(wilhe—1, %] = by). (3.8)
Son olarak, bu iki islem sonucunda noktasal carpim ile yeni bilginin hiicre
durumuna etkisi hesaplanir:
Ct = fe*Co1 + i * Gy (3.9)
Bu denklem, unutma kapisi1 tarafindan korunan eski bilgiyi ve giris kapisinin
ekledigi yeni bilgiyi birlestirir.
Adim 3: Cikis Kapist (Output Gate)
Cikis kapisi, her bir zaman adiminda agin yeni gizli durumunu iiretir. {lk olarak,

sigmoid aktivasyon fonksiyonu, bir dnceki gizli durum ve mevcut giristen bir filtre

vektorii (o;) olusturur:
0r = o(Wolh¢—1, ] = bo). (3.10)
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Sonrasinda, giincellenmis hiicre durumu tanh aktivasyon fonksiyonundan gegirilir:
h; = o, * tanh(c;). (3.11)

Bu islem, agin hem uzun vadeli bellekten hem de mevcut bilgiden yararlanarak
giincellenmis ¢ikis liretmesini saglar.

LSTM’de, gizli durum ve hiicre durumu, her bir zaman adiminda giincellenerek bir
sonraki birime aktarilir. Bu yap1 sayesinde LSTM, dizilerdeki uzun vadeli bagimliliklar
Ogrenir ve kaybolan gradyan sorununu dnleyerek RNN'lerden ¢ok daha etkili ¢alisir.

LSTM’nin, ardisik veri setlerinin analizinde olduk¢a basarili olmasi, birgok farkl
uygulama alaninda kullanilmasini saglamistir:

e Zaman serisi analizi: Finansal veriler, hava tahminleri ve iiretim siirecleri.

e Dogal dil isleme: Metin siniflandirma, makine gevirisi ve konugma tanima.

e Makine arizasi tespiti: Titresim, hiz ve sicaklik verileri gibi sensorlerden gelen
verilerin analizi.

e THA ve robotik sistemler: Ugus kontrolii ve hareket tahmini.

LSTM’nin giiglii bellegi ve ardisik bagimliliklar1 yakalama yetenegi, arizalarin
erken teshisi ve dnleyici bakim i¢in oldukga kritik avantajlar sunar. Bu nedenle, 6zellikle
[HA'"larda pervane ve motor arizalarinin teshisi gibi gdrevlerde yaygin olarak tercih edilir.

Geleneksel LSTM aglar1, gecmis verilere dayali baglami dikkate alirken, gelecek
verilerden elde edilebilecek bilgileri goz ardi eder. Zaman serisi verilerini yeniden
tretmek amaciyla LSTM kullanimi, otokodlayicilar igin etkili bir stratejidir. Ancak,
zaman serisi verilerinin siniflandirma performansini daha da artirmak i¢in ¢ift yonlii veri
isleme yonteminden faydalanmak miimkiindiir. Zaman serisi sensor verilerinde belirgin
olan gecici bagimliliklar, tek yonli bir yaklagim ile tam olarak yakalanamayabilir. Bu
sorunun iistesinden gelmek ve hem ge¢cmis hem de gelecek zamana ait bilgileri eszamanl
olarak kullanmak i¢in, BILSTM yapisi tercih edilir.

Bu 6zel mimari, veri dizisini ileri ve geri yonlerde islemden gecirerek, iki farkli
gizli katmandan elde edilen bilgileri tek bir ¢iktt katmaninda birlestirir. BILSTM
yapisinin genel akisini ve veri isleme kapasitesini gorsellestiren bir model, Sekil 3.11'de
sunulmaktadir. Bu yapinin ¢ift yonlii veri akisi, giris verilerinin zaman dinamiklerini daha

1yi kavramasini saglar.
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Sekil 3.11. BiLSTM yapisi (Ozcan ve Perkgoz, 2024)

BiLSTM, girdi dizilerini hem ileri hem de geri yonlerde isleyen LSTM birimlerine
dayanir. BILSTM nin iki yonlii veri isleme 6zelligi sayesinde, ag hem ge¢misten gelen
bagimliliklar1 hem de gelecekteki olasi baglamlar1 6grenir. BILSTM nin ileriye dogru
gecis (forward pass) asamasinda, veri dizisi baslangigctan sona dogru akarken, geriye
dogru gecis (backward pass) agsamasinda veri tersine ¢evrilir ve sondan basa dogru islenir.
Bu iki stirecte elde edilen bilgiler, iki ayr1 gizli durum olarak tutulur.

Her iki yonde hesaplanan bu gizli durumlar, gecmis ve gelecege ait bilgileri icerir
ve ReLLU gibi bir aktivasyon fonksiyonuyla birlestirilerek tek bir ¢ikt1 haline getirilir. Cift
yonlii bu yaklasim sayesinde ag, girdi dizisinin tiim zaman boyutlarina iligkin anlaml bir

temsil {iretir. Iki yonlii veri isleme siireci, asagidaki denklemde gosterilmektedir:
Ot == g(Wlht + tht). (3.12)
Burada:
O; her iki yonlii bilgi akisindan birlestirilmis ¢iktiy1,
h_t), ileri yonde hesaplanan gizli durumu,

(h_t, geri yonde hesaplanan gizli durumu,
Wi Ve W, , ilgili yonlere ait agirliklari,

g, genellikle ReLU aktivasyon fonksiyonunu ifade eder.
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Bu denklem, ileri ve geri yonlerde elde edilen bilgilerin agirliklandirilarak
birlestirildigini ve bdylece agin hem ge¢mise hem de gelecege ait baglamlari iceren
biitlinciil bir temsil olusturdugunu goésterir.

Olusan birlesik temsil, BILSTM nin ¢ikt1 katmanina aktarilir ve belirli bir gorev
icin uygun hale getirilir. Bu gorev, siniflandirma, tahmin veya farkli bir 6ngérii islemi
olabilir. BILSTM’nin egitim siirecinde, modelin iirettigi tahminler ile ger¢ek hedefler
arasindaki hata hesaplanir. Bu hatay1 en aza indirmek i¢in geri yayilim ve optimizasyon
teknikleri kullanilir.

Optimizasyon sirasinda, agin agirliklar1 giincellenir ve hatanin siirekli olarak
minimize edilmesi saglanir. Egitim siireci tamamlandiginda, BiLSTM modeli, hem
geemis hem de gelecek baglamlara dayali olarak veriyi daha etkili bir sekilde 6grenir ve
yiiksek dogrulukla tahmin yapabilir. Egitimden sonra ¢ikarim (inference) asamasinda,
BiLSTM’nin ¢ift yonlii veri isleme kabiliyeti sayesinde, zaman serisi verisi iizerinde
basarili tahminler yapilir.

Zaman serisi verilerinin en temel Ozelliklerinden biri, ge¢mis ve gelecekteki
durumlarm birbirine bagimli olmasidir. Ornegin, bir sensor verisinin anlik degisimi, hem
onceki hem de sonraki anlarin durumlarindan etkilenebilir. Tek yonlii LSTM aglari,
yalnizca gegmise ait bilgileri isledigi icin, gelecekteki bagimliliklar: 6grenme konusunda
sinirlt kalir. BILSTM, ¢ift yonlii veri isleme 6zelligi sayesinde bu sorunun {istesinden
gelir ve hem ge¢mis hem de gelecek baglamlari kullanarak daha gii¢lii bir model
olusturur.

BiLSTM’nin zaman serisi verilerindeki baglica avantajlar1 sunlardir:

1. Gelistirilmis Zaman Dinamigi Kavrayisi: Ge¢mis ve gelecek baglamlarin
birlestirilmesi, modelin kapsaml1 bir zaman anlayis1 gelistirmesini saglar.

2. Yiiksek Siniflandirma Performansi: BiLSTM, sensor verileri gibi karmagik
zaman serisi verilerinde tek yonlii LSTM’ye gore daha yiiksek dogruluk saglar.

3. Kapsamli Anomali Tespiti: BILSTM, hem ge¢mis hem de gelecekteki verilerden
faydalandig: i¢in anomalileri tespit etme konusunda etkilidir.

4. Cift Yonli Tahmin Kapasitesi: Zaman serilerindeki gelecekteki olaylari tahmin

etme veya eksik veriyi tamamlama gibi islemlerde BiLSTM f{istiin performans gosterir.
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3.4.1. Otokodlayicilar ile 6znitelik ¢ikarma

ANN algoritmalariin performansi, 6zellik uzayindaki birden fazla boyutla gercek
zamanlt bir durumda c¢alisirken O6nemli Olgiide etkilenebilir. Biiyiikk veri setleriyle
calisirken, boyut indirgeme veya Oznitelik c¢ikarimi icin bir¢ok farkli yaklasim
kullanilmaktadir. Bu sayede, ANN algoritmasi1 daha hizli 6grenebilirken, ayn1 zamanda
model basitlestirilir ve anlasilmasi kolaylagir. Calismalarimizda 6znitelik ¢ikarimi igin
kullandigimiz yaklagim, LSTM-Otokodlayicidir.

Otokodlayici, ham girdi verisinin sikistirilmis bir versiyonunu dgrenebilen bir tiir
sinir agidir. Otokodlayict modelinde girdi verisinin sikistirilmasi gorevi kodlayici
tarafindan yerine getirilirken, girdinin yeniden yapilandirilmasi ¢6ziicii tarafindan yerine
getirilir. Coziicli bu esnada sikistirilmis girdiyi kullanir. Model egitimi tamamlandiginda
sikistirtlmis girdi tiim girdi verisini temsil etme 6zelligine sahip hale getirilmis olur.
Model egitildikten sonra kodlayic1 modeli korunur, ancak ¢oziicii kaldirilir. Kodlayici,
ham veriyi bagka bir makine 6grenmesi modelini egitmek i¢in hazirlamak amaciyla
kullanildiginda 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklesmis olur. Ortaya ¢ikan yeni 6znitelikler
girdi verisini ifade eden Ozniteliklerden farkli olarak onlarin bilinmeyen birlesimleridir

(Sekil 3.12).

i Yeni !
' Oznitelikler |

Sekil 3.12. Oznitelik ¢ikarim
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LSTM-Otokodlayict  modelinde,  kodlayict  kurulduktan  sonra,  veri
gorsellestirmelerinde veya denetimli 6grenme modellerinin egitilmesinde kullanilmak
tizere veri dizilerinin kodlanmasi veya sikistirilmasi iglemi yapilabilir. LSTM-
Otokodlayict modeli kodlayici-¢oziimleyici yapisini kullanarak giris dizilerini, herhangi
bir diziler kiimesi i¢in ¢ogaltilabilecek bir ¢ikis dizisine doniistiirmektedir. Modelin, girig
dizisini dogru bir sekilde tahmin etme yetenegi, performansini tanimlar. Kodlayici
modeli, dizinin yeniden iiretme goOrevini yerine getirebildigi siirece uzun siire
kullanilabilir. Bu yaklasim, giris dizilerinden sabit uzunlukta vektorler liretmek igin de
uygulanabilir. Bu vektorler, bagka bir denetimli 6grenme modeline giris olarak
kullanilabilir ve dizilerin sikistirilmis bir temsilini olusturma gibi birgok farkli amag igin

daha ileri diizeyde kullanilabilir.
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4. YONTEM

Tarihsel olarak, quadrotorlerin ariza teshisinde biiyiik dl¢iide insan uzmanligina
dayali yontemler kullanilmistir. Ancak, yapay zeka algoritmalarinin gelismesiyle birlikte,
akill ariza teshisi (intelligent fault diagnosis) ad1 verilen sistemler sayesinde quadrotorlar
artik kendi ariza kosullarini otomatik olarak tanimlama, siniflandirma ve hatta 6nceden
tahmin etme yetene§ine kavusmustur. Bu durum, yalnizca insan miidahalesine olan
ihtiyac1 azaltmakla kalmayip, ayni zamanda quadrotor operatorlerinin ara¢ sagligini
proaktif olarak yonetmesine imkan tanir ve giivenli ve kesintisiz operasyonlar i¢in gerekli
Onlemlerin zamaninda alinmasini saglar.

Quadrotorlar gibi karmasik sistemlerde ariza tespiti, arizalarin anlik olarak
taninmasini ve o an meydana gelen bilesenlere yonelik teshis siireclerini igerir. Ancak,
literatlirdeki onceki ¢aligmalar genellikle yalnizca tek bir bilesen veya birkag bilesen i¢in
ariza tespitine odaklanmis ve ariza aninda teshis yapmayi1 hedeflemistir. Bu durum,
gelecekte meydana gelebilecek arizalarin erken teshisi i¢in yeterli bir yaklasim
sunmamaktadir. Ozellikle, ucus sirasinda kapsamli verilerden faydalanarak zaman iginde
ortaya cikabilecek potansiyel arizalarin 6nceden tahmin edilmesi biiyiik bir gereklilik
haline gelmistir.

Bu calismanin temel amaci, ¢ok rotorlu hava araclarinin (quadrotorlarin) ugus
stireclerinde meydana gelebilecek arizalari erken safthada tespit etmek ve bu sayede daha
giivenli bir ugus deneyimi saglamaktir. Buna yonelik olarak diisme tahmini ve ugus
saglig1 tahmini baslikli iki farkli yontem gelistirilmistir. Her iki modelin tasarimi, bu
modellerin ardindaki teorik cergeve ve uygulama detaylar1 asagida detaylica ele

alinmustir.

4.1. Diisme Tahmini

Diisme tahmini modeli, bir quadrotor’un kontrolsiiz bir diisiise gegmeden O6nceki
belli bir siliregteki davranisini analiz ederek bu siirecin basinda bir ariza belirtisi olup
olmadigini tespit etmeyi amaglar. Bu model, quadrotorun ugus durumunu "diisecek" veya
"diistimeyecek" olarak iki sinifa ayirarak ¢ift sinifli bir siniflandirma problemi ¢ozer.

Diisme tahminine yonelik bu ¢alismanin katkilarindan biri, arizalarin kontrolsiiz
diisiisiin 6ncesindeki ilk belirtilerini erken sathada yakalayarak, pilot veya otonom
kontrol sisteminin gerekli onlemleri zamaninda alabilmesine imkéan saglamasidir. Bu

amagla gelistirilen modelde BILSTM tabanli bir sinir ag1 kullanilmigtir.
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Bu calismada gelistirilen diisme tahmini stratejisi; veri hazirligi, boyut indirgeme
ve diisme tahmini i¢in siniflandirma olmak {izere {i¢ temel asamadan olugmaktadir.
Calismanin genel yapisinin sematik gosterimi Sekil 4.1°de sunulmustur. Her bir asama,
arizalarin yalnizca anlik olarak taninmasinmi degil, ayn1 zamanda zaman i¢inde ortaya
cikabilecek sorunlarin onceden tahmin edilmesini saglamak iizere kurgulanmistir.
Boylece, quadrotorun arizalanmadan Once gerekli miidahalelerin yapilabilmesi

hedeflenmektedir.
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Sekil 4.1. Diigme tahmini stratejisi (Ozcan ve Perkgoz, 2024)

Veri Hazirligi

Diisme tahmini siirecinin ilk asamasi, farkli uguslardan toplanan genis miktarda
sensOr verisinin analiz edilerek ilgili modellerde kullanilmak tizere hazirlanmasidir.
Quadrotorlarda, hiz, ivme, batarya durumu, sicaklik gibi ¢ok cesitli parametrelerden elde
edilen sensor verileri, verimli bir sekilde analiz edilmediginde giiriiltiilii ve gereksiz
olabilmektedir. Bu nedenle, ham sensor verilerinin islenmesi ve daha anlamli bir yapiya

dontistiiriilmesi i¢in uygun bir veri hazirlig: siireci gereklidir.
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Veri hazirligr asamasinda, gereksiz bilgilerden arindirilmis veriler, daha sonra
boyut indirgeme yontemine aktarilmak iizere diizenlenir. Farkli ugus senaryolarindan elde
edilen biiyiik veri kiimeleri, boyut indirgeme ve modelleme siireclerinde kullanilacak
sekilde temizlenir, gerekli normalizasyon islemleri uygulanir ve kayan pencereler
yontemi ile veri segmentleri olusturulur.

Kayan pencereler (sliding windows) yontemi zaman serisi tahmininde ardisik
verileri sabit uzunlukta girdi-gikti ¢iftlerine yapilandiran bir tekniktir. Bu yontemde tiim
zaman serisi tek bir dizi olarak ele alinmaz. Bunun yerine, girdi olarak kullanilacak
verilerden ve karsilik gelen ¢ikt1 veya hedef degerlerden daha kiiglik, ortiisen pencereler
olusturur. Bu sekilde veri seti, lizerinde ¢esitli makine &grenmesi algoritmalarinin
kosturulmasina uygun hale getirilmis olur. Pencerelerin nasil olusturulduguna yonelik

temsili bir gorsel Sekil 4.2°de verilmistir.

col 1 cal 2 | col 3 col4 col 5
row_1 I B3 15 - 73 . 58 : 75
row_2 76 31 18 21 | 51
row_3 50 . 27 1 | 76 B | 99 0 34
row_4 Gl 46 . 13 37 I 74
row_5 50 99 13 68 : 79
row_& 8 59 | 41 32 { 42
row_7 46 91 66 23 20
row_ 8 . 79 20 . 81 . 23 [ b4
row_9 10 43 | 13 a7 I 13
row_10 85 76 | 926 38 ‘ ]

Sekil 4.2. Kayan pencereler yontemi (http-9)

Kullandigimiz ugus verilerini sekle gore yorumladigimizda, her bir satir
sensorlerden okunan bir 6zellige karsilik gelirken, her bir siitun ise anlik zamani ifade
eder. Dolayisiyla burada her bir pencere, ugusa ait belli bir zaman araligindaki sensor
degerlerini belirtir. Pencere saga dogru kaydirildiginda zamanda ilerleme gergeklesmis
olur ve sensor degerleri farklilagir. Boylelikle ugus karakteristiginin zamanla nasil

degistigine dair anlam ¢ikarilmasit miimkiin olur.
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Kaydirma penceresi yonteminin 6nemli bir yonii, pencere boyutu ve kaydirma
miktarinin yapilandirilmasindaki esnekligidir. Pencere boyutu, modelin tahmin yapmak
icin ne kadarlik bir seriyi kullanacaginmi belirler. Cok kii¢lik bir pencere uzun vadeli
desenlerin yakalanamamasina sebep olabilir. Diger taraftan ¢ok biiyiik bir pencere ise
beraberinde giiriiltii veya hesaplama yiikii getirebilir. Dolayisiyla pratik uygulamalarda
dengenin saglanmasi gereklidir.

Pencerenin kaydirilma miktar1 6grenmede kullanilacak 6rneklem sayisinit dogrudan
degistirir. Kaydirma miktar1 1 olarak ayarlandiginda egitim O6rneklerinin sayisi
maksimuma ulasir. Ancak ayni zamanda art arda aliman iki pencerenin birbirleri
arasindaki veri kesisimi de maksimum hale gelmis olur. Bu durum tekrarli verilerin ¢ok
fazla kullanilmasina sebep olur. Bu sorundan kurtulmak icin daha biiyilk adimlar
kullanilabilir; bu durumda, pencere kaydirildiginda daha az 6rtiisme olur ve veri tekrari
azaltilmis olur.

Bovut Indirgeme

Bu caligmada, biiyiik veri kiimesinden elde edilen bilgilerin daha kompakt bir hale
getirilmesi ve gereksiz verilerin elenmesi amaciyla LSTM tabanli bir otokodlayici
egitilmistir. Otokodlayici, verilerin gizli katmanlardan gecirilmesiyle, yalnizca daha
anlaml ve yararl bilgileri 6ne ¢ikarir. Béylece boyut indirgeme islemi gerceklestirilir.

Otokodlayict yapisinda, sensor verileri, oncelikle LSTM katmanlarinda islenerek
zamansal bagimliliklar yakalar. LSTM-Otokodlayicinin kullanimi, yalnizca verilerin
boyutunu azaltmakla kalmaz, ayn1 zamanda gereksiz bilgilerin ortadan kaldirilmasini ve
ariza tahmininde kullanilacak onemli Ozelliklerin korunmasini saglar. Bu sekilde
boyutlar1 azaltilmis ve daha anlamli hale getirilmis veriler, sonraki agsamada kullanilmak
tizere hazirlanmis olur.

Diisme Tahmini icin Siniflandirma

Boyut indirgeme asamasindan elde edilen sifrelenmis (encoded) veriler, ¢alismanin
en kritik asamasi olan ariza tahmini i¢in kullanilir. Burada, boyutlar1 azaltilmis ancak
bilgi agisindan zengin veriler, BILSTM tabanli bir siniflandirma algoritmasina aktarilir.
BiLSTM, zaman serisi verilerindeki gegmis ve gelecek bagimliliklar1 ayn1 anda isleyerek,
olas1 arizalarin erken teshis edilmesine olanak tanir.

BiLSTM vyapisinin avantaji hem gecmis hem de gelecege yonelik verilerden

Ogrenerek cift yonlii veri akigi saglamasidir. Bu, 6zellikle zaman serisi sensor verilerinde
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onemli bir fark yaratir, ¢linkii arizalarin yalnizca gecmise degil, gelecege bagli olarak da
ortaya ¢ikabilecegi gdz onilinde bulundurulmalidir.

BiLSTM modeli, veri akisin ileri ve geri yonde isleyerek, her iki yonden elde
edilen bilgileri tek bir ¢iktida birlestirir. Boylece, potansiyel arizalar yalnizca meydana
geldikten sonra degil, olugsmadan 6nce tahmin edilir ve gerekli 6nlemler alinabilir. Bu
asamada kullanilan geri yayilim ve optimizasyon algoritmalari, modelin agirliklarini

stirekli olarak giincelleyerek en dogru tahminleri yapmasini saglar.

4.2. Ucus Saghgi1 Tahmini

Ugus sagligi tahmini, bir ugus siirecinin zamanla nasil performans kaybina
ugradigint modellemek ve ugusun saglikli bir durumdan anormal bir duruma gegisini [0-
1] araliginda siirekli bir degerle ifade etmek i¢in gelistirilmistir. Bu deger ucus anomali
skoru olarak isimlendirilmistir. Gelistirdigimiz ugus sagligi tahmini modeli, quadrotorun
ucus performansinin zamana bagh olarak nasil degistigini analiz ederek, ucusun belirli
bir anda ne kadar stabil oldugunu ya da ne kadar bozulmaya yaklastigin1 bu degere bagh
olarak kantitatif bir sekilde ifade etmeyi amaglar. Hesaplanan ugus anomali skorunda
cikan daha yiiksek degerler, ucus stabilitesinin bozulduguna isaret etmektedir. Ucus
saglig1 tahmini, diisme tahminine benzer sekilde veri hazirligi, boyut indirgeme ve ugus
sagligl tahmini olmak {izere ili¢ asamadan olusur. Sekil 4.2 ugus sagligi tahmini

stratejisinin genel isleyisini gostermektedir.
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Sekil 4.3. Ucus saghgi tahmini stratejisi

Veri Hazirhigi
Quadrotor uguslarindan elde edilen log kayitlari, kaydin basladig: andan bitirildigi

ana kadar olan zaman igerisinde ilgili sensorlerden Olgiilen akim, sicaklik, basing, ivme
gibi degerleri barindirmaktadir. Veri hazirhig siirecinde ilk is, bu kayitlardaki gereksiz
bilgilerin arindirilmasi, boyut indirgeme yontemine uygulanmak tizere verinin hazir hale
getirilmesidir. Bu asamada kayitlardan sadece ugus siirecindeki veriler toplanir. Ayni
zamanda quadrotorda diisiis basladiktan sonra stabilizasyon bozulmus olur ve
sensorlerden okunan veriler kontrolden ¢ikar. Bu sirada elde edilen verilerin model
egitiminde kullanilmasi anlamsiz olacagindan veri temizligi asamasinda ¢ikarilmistir.
Sonrasinda verilerin normalizasyonu gerceklestirilir ve kayan pencereler yontemine gore
veri segmentleri olusturulur.

Ucgus sagligi tahmini icin etiketleme, veri segmentlerinin egitime sokulmadan 6nce
anomali skorlariin belirlenmesi islemidir. Bu islem otokodlayicinin yalnizca saglikl
verilerle egitilmesi sayesinde, anormal ugus durumlarin1 tanimlamak ic¢in yeniden

yapilandirma RMSE hatasinin  kullanilmasiyla gergeklestirilir.  Yiiksek RMSE,
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otokodlayicinin ugus verilerini dogru bir sekilde modelleyemedigini ve bunun ucus
sagliginin azaldigini gosterir. Bu hatalar kullanilarak ugus veri segmentleri, 0-1 araliginda
stirekli bir degerle etiketlenir. Etiketleme adimlar1 su sekildedir:

1. Otokodlayic1 Hata Hesaplama: Uzman tecriibesiyle belirlenmis 6znitelikler
secilir. Secilmis 6znitelikler lizerinden her bir veri segmenti i¢in otokodlayict modeli
tarafindan yeniden olusturma RMSE hatast hesaplanir. RMSE degeri, segmentin
normallik derecesini anlamak icin temel olgiittiir.

2. Esik Degeri Kontrolii: Eger bir segmentin RMSE degeri, dnceden belirlenen bir
esik degerden biiyiikse, bu segmentle birlikte ugusun anomali skoru hata oraninda
arttirilir. Esik degeri, modelin hassasiyetine gore deneysel olarak belirlenmistir.

3. Kiimiilatif Hata Hesab1 ve Etiket Atama: Anormal segmentlerin RMSE degerleri
birikimli bir toplam etiket degeri olarak kaydedilir. Her segment, toplam hata birikimiyle
etiketlenir. Saglikli segmentler i¢in etiket degeri diisiik, anormal segmentler i¢in ise daha
yiiksek olur.

4. Normalizasyon: Tim etiket degerleri, toplam hata degeri {izerinden
normallestirilir. Bu normalizasyon, ugus saglig1 degerlerini O ile 1 arasinda bir siirekli
aralikta ifade etmeyi saglar.

Boyut Indirgeme

LSTM-Otokodlayici, ugus verilerini boyut indirgeme amaciyla kullanilmustir.
Otokodlayici, girdi verisini sikistirarak daha kiiclik bir boyutta temsil ederken, ayni
zamanda bu veriden orijinal girdi verisini yeniden olusturmay1 0grenir. Ugus saglig
tahmini yontemi icin Boliim 3.3’te anlatilan siire¢ isletilmis, gizli katmandaki ndron
sayis1 20 olarak belirlenmistir.

Ucus Saglig1 Tahmini icin Regresyon

Ucus sagligi tahmini icin gelistirilen modelde, LSTM tabanli bir yapay sinir ag1
yapist kullanilmistir. Bu yapida giris katmanindan sonra bir LSTM katmani, 10 néronlu
tam bagl bir katman ve tek ndéronlu ¢ikis katmani eklenmistir. Modelin temel mantigi,
ucus siiresince elde edilen sensor verilerindeki zamansal Oriintiileri analiz ederek, ucus
anomali skorunu dogru bir sekilde tahmin etmektir. Ugus aninda zamanla degisen bu skor,
ucus esnasindaki anlik durumlarin genel bir 6zeti olarak diisiiniilebilir ve sistemin
stabilitesindeki olas1 bozulmalar1 6ngérmek i¢in kullanilir. Bu yapida, LSTM katmani,

zamansal verilerin Oriintiilerini yakalarken, regresyon katmani, ugus sagligini temsil eden
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stirekli bir deger tiretir. Cikis katmani, ugus siiresinin her bir segmenti i¢in bir skor tahmin
eder ve bu skorlar, ugusun genel stabilitesi hakkinda bilgi saglar.

Bu yaklasim, ugus saghigi degerlendirme siirecine onemli katkilar sunmaktadir.
Ozellikle ugus sirasinda meydana gelen bozulmalarin erken tespiti, hem pilotlarin hem de
otonom sistemlerin ugus giivenligini saglamak i¢cin zamaninda miidahale edebilmesine
olanak tanir. Modelin performans degerlendirmesi, RMSE metrigi kullanilarak yapilmis
ve yliksek dogrulukta tahmin sonuglar elde edilmistir. Model, ugus giivenligi agisindan
yenilik¢i bir yaklasim sunmakla birlikte gelecekte farkli tipteki hava araglar1 ve farkl

ucus kosullart igin de genellestirilebilir ve uyarlanabilir bir yap1 tagimaktadir.

4.3. Degerlendirme Olgiitleri

Sunulan modellerin performanslarin1 6lgmek ve degerlendirmek tizere bir takim
degerlendirme ol¢iitii kullanilmistir. Simiflandirma performansinin degerlendirmesinde
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-skoru kullanilmistir. Regresyon performansi
degerlendirmelerinde ise MAE, RMSE ve standart sapma 6lg¢iitlerinden faydalanilmistir.

Dogruluk: Dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam 6rneklere oranidir ve asagidaki

formiille hesaplanir:

o - TP+TN
Dogruluk = TPETNTEPTEN x 100 4.1)

Burada:

TP (Dogru Pozitifler): Dogru sekilde arizali olarak tahmin edilen ucuslarin sayisi.

TN (Dogru Negatifler): Dogru sekilde saglikli olarak tahmin edilen uguslarin sayisi.

FP (Yanlis Pozitifler): Yanlislikla arizali olarak tahmin edilen saglikli uguslarin
sayisl.

FN (Yanlis Negatifler): Yanlislikla saglikli olarak tahmin edilen arizali uguslarin
sayisl.

Kesinlik: Dogru sekilde pozitif (arizali) olarak tahmin edilen gozlemlerin, toplamda
tahmin edilen pozitifler i¢indeki oranmi gosterir. Ozellikle yanhs pozitiflerin yiiksek

maliyet olusturdugu senaryolarda 6nemlidir. Asagidaki formdiille hesaplanir:

TP

Kesinlik = TPTED

(4.2)

50



Duyarlilik: Dogru sekilde pozitif olarak tahmin edilen gézlemlerin, gercek pozitif
smiftaki tiim gozlemlere oranidir. Ariza tespitinde kritik bir rol oynar, ¢iinkii miimkiin

oldugunca fazla ger¢ek arizanin tespit edilmesini saglar. Asagidaki gibi tanimlanir:

TP

Duyarlilik = TPYEN

(4.3)

F1 Skoru: Kesinlik ve duyarliligin agirlikli ortalamasidir ve her ikisi arasinda bir
denge saglar. Siniflarin dengesiz oldugu durumlarda o6zellikle kullanighdir, 6rnegin
arizalarin saglikli duruma kiyasla nadir oldugu durumlar gibi. Asagidaki formiille

hesaplanir:

kesinlikxduyarlilik

F1Skoru =2 X kesinlik+duyarlilik

(4.4)

MAE: Bir modelin tahmin ettigi degerlerle gercek degerler arasindaki mutlak
farklarin ortalamasini veren bir hata dl¢litiidiir. Anomali skoru tahmini hatalarini 6l¢mek

icin kullanilmistir. Asagidaki formiille hesaplanir:
— 1 n !
MAE = - X 34|y, — ¥l (4.5)

Burada y'; ve y; terimleri sirasiyla tahmin edilen anomali skoru ve gercek anomali

skorunu ifade ederken n terimi ise tahmin edilen toplam veri segmenti sayisini ifade eder.

RMSE: Bir modelin tahmin ettigi degerlerle ger¢ek degerler arasindaki kareli
farklarin ortalamasinin karekokiinii alarak hesaplanan bir hata 6lgiitlidiir. Anomali skoru
tahmini modelinin hata hesaplamasinda kullanilmistir. MAE formiiliinde kullanilan
terimler burada da kullanilmaktadir ancak bu o6lgiitte yiiksek hatalar MAE oOlclitiine

kiyasla daha fazla cezalandirilir. Asagidaki formiille hesaplanir:

) 2
R d))
n

RMSE = (4.6)

Standart Sapma: Bir veri kiimesindeki degerlerin ortalamadan ne kadar saptigini

Olcen, verilerin yayilma derecesini goOsteren bir istatistiksel Sl¢iidiir. Anomali skoru
tahminini yapilirken katmanlarda olgiilen hatalarin standart sapmasinin 6l¢iilmesiyle

modelin tutarlilif1 gézlemlenmistir. Formiilii asagidaki sekilde ifade edilir:

2
n (x.—
Standart Sapma = 2= (Gl 4.7
n
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Burada Xx;, tahminin hata degerini ifade ederken { hesaplanan tahmin hatalarinin

ortalamasini, n ise standart sapmasi hesaplanacak hata degerlerinin toplam sayisini ifade

eder.
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5. DENEY SONUCLARI
5.1. Veri Toplama

Quadrotorlar ile ilgili kazalar, operatorlerin yasadiklar1 deneyimleri ¢evrimigi
bloglar aracilifiyla paylasmalariyla siklikla glindeme gelmektedir. Bu paylasimlar,
benzer zorluklarla karsilagsan kullanicilar arasinda bilgi aligverisine imkan tanir ve bu tiir
bilgiler, ariza tespitine yonelik arastirmalar i¢in degerli bir veri kaynag1 olarak 6ne ¢ikar.
Bu calismada, kazalara neden olan belirsiz sebeplerin aydinlatilmasina yonelik veri

toplama stireci sistematik bir sekilde gerceklestirilmis ve analiz edilmistir.

5.1.1. Veri setinin tanimi

Veri toplama siirecinin birinci asamasinda, c¢evrimici bloglarda paylasilan
quadrotor kazalarma iliskin bilgiler incelenmistir. Ozellikle, kazalarin kesin nedeninin
belirlenemedigi durumlara odaklanilmistir. Bu kapsamda, toplamda 10 ugusa ait veri
toplanmistir. Bu uguslar, quadrotorlarin kontrolsiiz bir sekilde diismeye basladig:
noktadan sonraki verileri igermeyecek sekilde diizenlenmistir. Bu sayede, analizde
yalnizca kazaya sebep olabilecek ugus siiresi boyunca toplanan sensor verileri
kullanilmistir.

Ikinci asamada, kampiis igerisinde quadrotor deneyleri gergeklestiren bir ekip ile is
birligi yapilmistir. Bu is birligi kapsaminda, saglikli (kazasiz) 10 ucusa ait veri
toplanmistir. Bu uguslar, quadrotorlarin arizasiz ve stabil bir sekilde calistig1 kosullarda
gerceklestirilmis olup, sensor verileri dogru ariza tahmini i¢in bir referans olarak
kullanilmistir.

Bu iki veri kaynag birlestirilerek toplamda 20 ugusluk bir veri seti olusturulmustur.
Veri seti su sekilde simiflandirilmistir:

e Arizali Uguslar (10 adet): Cevrimici bloglardan toplanan ve kazayla sonuglanan
ucuslardan olusur. Bu uguslarin toplam siiresi 126 dakika 16 saniye olarak kaydedilmistir.

e Saglikli Ucuslar (10 adet): Kampiis deneylerinden elde edilen ve kazasiz
tamamlanan ucuslardan olusur. Bu ucuslarin toplam siiresi ise 70 dakika 25 saniye olarak
Olclilmiistiir.

Quadrotorlarin uguslar1 sirasinda kaydedilen log dosyalari, cesitli sensorlerden
aliman Olgiimleri icerir. Ancak, bu tiir genis ve kapsamli veriler, ariza tespit siirecini

karmasiklastirabilecek gereksiz, alakasiz veya tekrarlayan bilgiler icerebilir. Bu nedenle,
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erken ariza tespitinde anlamli bilgiler sunabilecek 6zelliklerin dikkatlice se¢ilmesi Gnemli
bir adim olarak gerceklestirilmistir.

Ugus kayitlarinin incelenmesi sirasinda UAV Log Viewer isimli agik kaynak kodlu
bir web uygulamasindan yararlanilmistir. Uygulamaya dair bir ekran goriintlisii Sekil
5.1’de paylagilmistir. Uygulama iizerinden uguslara ait log kayitlarinin incelemesi
yapilabilmekte ve sensorlerden okunan verilerin zamanla degisimleri grafik {izerinden
coklu sekilde incelenebilmektedir. Grafik iizerinde zamanla ilerlerken ayni zamanda hava

aracinin ugusu ayri bir ekranda simiile edilebilmekte ve aracin yaptig1 hareketler es

zamanl olarak gézlemlenebilmektedir.
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Sekil 5.1. UAV Log Viewer

Log dosyalarindaki sensor verileri lizerinde yapilan filtreleme ve diizenleme
islemleri ile ucus saghigi ve ariza tespiti agisindan kritik bilgiler 6ne ¢ikarilmistir. Bu
slirecte, yalnizca faydali oldugu diisiiniilen 6zellikler sec¢ilmis ve gereksiz bilgiler veri
setinden ¢ikarilmistir.

Veri hazirlama siirecinin sonucunda, farkli sensorlerden elde edilen toplamda 50
0zellik oncelikli olarak belirlenmistir. Verisetine alinan bu 6zelliklerin neler oldugu,
birimleri ve aciklamalar1 Ek Tablo-1’de verilmistir. Bu 6zellikler, quadrotor ucuslarinin
genel sagligini ve performansini degerlendirebilmek igin genis bir parametre araligini
kapsamaktadir. Belirlenen 6zellikler su temel kategorilerde toplanmistir:

Tahmini Konumlandirma Bilgileri: Roll, pitch, yaw (yonelim agilari), enlem ve
boylam koordinatlari.

Arag Performans Olgiitleri: Jiroskop siiriiklenme hatas, irtifa, tirmanma hizi.
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Kontrolcii Parametreleri: Kontrol kazanglari, servo ve throttle giris/¢ikislar.

Batarya Durumu: Voltaj ve sarj durumu.

Hiz Bilesenleri: X, Y, Z eksenlerindeki hiz verileri.

Ivme Olgiimleri: Ivmedlcerden (akselerometre) elde edilen veriler.

Segilen bu 50 ozellik, hem gercek diinyadaki kaza raporlarindan tiiretilen
bilgilerden hem de kampiis deneylerinden elde edilen sensor verilerinden olugsmaktadir.
Boylece, veri seti yalmizca genis kapsamli degil, aynt zamanda ger¢ek diinya

senaryolariyla uyumlu olacak sekilde zenginlestirilmistir.

5.1.2. Normalizasyon

ANN igin dogrudan farkli dagilimlara sahip veri setleri saglandiginda, bu durum
agin giris verilerinin dl¢egi ve dagilimina duyarliligi nedeniyle hata oranlarinin artmasina
ve modelin daha yavas bir sekilde yakinsamasina yol acgabilir. Bu sorun, girdilerin
Olceklerinin farkli olmasi nedeniyle modelin belirli 6zellikleri digerlerine gore daha fazla
dikkate almasina neden olabilir. Bu tiir problemlerin 6niine gegmek ve modelin daha
dengeli bir sekilde Ogrenmesini saglamak i¢in, veri setinin egitimden Once bir
normalizasyon iglemine tabi tutulmasi gerekmektedir.

Normalizasyon, her bir 6zelligin (bu calismada sensor verileri) benzer dlgek ve
dagilima sahip olacak sekilde dontistiiriilmesi islemidir. Bu doniistim, ANN’nin daha hizli
ve etkili bir sekilde 6grenmesini saglamak icin kritik bir adimdir. Calismamizda
kullanilan iki normalizasyon yontemi sunlardir:

e Z-Skor Normalizasyonu

e Min-Max Normalizasyonu

5.1.2.1. Z-skor normalizasyonu

Z-skor normalizasyonu, bir veri noktasinin ortalamadan ne kadar uzakta oldugunu
standart sapma cinsinden ifade eden bir doniisiim yontemidir. Bu islem, asagidaki

matematiksel formiille gerceklestirilir:
zZ =— (5.1)

Bu denklemde:
X, veri noktasini,
W, veri setinin ortalamasini,
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o, veri setinin standart sapmasini ifade eder.

Bu doniisiim, her bir sensor verisinin veri setindeki diger verilerle olan iliskisini,
veri noktalarinin veri kiimesi icerisindeki baglamini goz oniinde bulundurarak standart
bir dlgekte yeniden ifade eder. Bdylece, farkli biiyiikliiklere sahip olan 6zelliklerin
agirliklar esitlenir ve ANN’nin 6grenme siirecinde bu tiir farkliliklarin neden olabilecegi

yanlilik (bias) etkisi ortadan kaldirilir.

5.1.2.2. Min-max normalizasyonu

Min-max normalizasyonu ise veriyi belirli bir araliga, genellikle [0, 1] araligina,
yeniden ol¢eklendiren bir yontemdir. Bu yontem, her bir veri noktasinin, veri setindeki
en kiicik ve en biiyilk degerler arasindaki konumunu ifade edecek sekilde

dontstiiriilmesini  saglar. Min-max normalizasyonunun matematiksel ifadesi su

sekildedir:

X—X,
x = —min__ (5.2)
Xmax—Xmin

Bu denklemde:

x, normalizasyon uygulanacak veri degerini,

Xmin» Veri setindeki en kiiciik degeri,

Xmax- Veri setindeki en biiylik degeri,

x', [0, 1] arahigina dlgeklendirilmis veri degerini temsil eder.

Verilerin belirli bir araliga 6lgeklendirilmesi, ANN’de kullanilan agirliklarin daha
istikrarli bir sekilde gilincellenmesini saglar. [0, 1] araliginda yer alan veriler,
optimizasyon algoritmalarinin daha hizli ¢calismasina katkida bulunur. Ozellikler arasi
dengelenmeyle biiyiik degerlerin daha baskin olmas1 engellenir ve tiim 6zellikler model
tarafindan esit onemde degerlendirilebilir. Boylelikle farkli biiyiikliikteki sensor
Olclimleri arasinda uyum saglanir ve bu Olgiimlerin 6grenme siirecine esit katkida

bulunmasini temin edilmis olur.

5.2. Verilerin Parcalara Ayrilmasi: Kayan Pencereler Yonteminin Uygulanisi

Normalizasyon igslemi tamamlandiktan sonra, veri lizerinde daha ayrintili analiz
yapilabilmesi ve zaman serisi tabanli algoritmalarin etkin bir sekilde egitilmesi igin

veriler kayan pencere yontemi kullanilarak kiiciik segmentlere ayrilmistir. Bu yontemde,

56



ham veriler belirli bir pencere boyutuna gore bdliinmekte ve bu pencereler belirli bir
kaydirma oraniyla ilerletilmektedir. BOylece, her bir pencere verinin yalnizca bir kismini
icerse de, pencereler arasinda Ortiisme olusturularak zaman serisinin siirekliligi
korunmaktadir.

Kayan pencere yonteminde kritik adimlardan biri, verinin en uygun boyutlarda
boliinmesini saglamaktir. Bu ¢alismada farkli pencere boyutlar1 {izerinde denemeler
yapilmis ve sonuglar dogrultusunda pencere boyutu 10 veri noktasi olarak belirlenmistir.
Bu, 10 Hz 6rnekleme oranina sahip bir sistemde, pencere boyutunun 1 saniyelik veriyi
temsil etmesi anlamima gelir. Bu se¢im, sistemin zaman serisi tabanli 6zelliklerini
kaybetmeden yeterli bilgi yogunlugunu saglayacak sekilde yapilmustir.

Pencere boyutuna ek olarak, pencerelerin birbirini ne kadar Ortiistiirecegi, yani
kaydirma orani, modelin performansini dogrudan etkileyen bir diger 6nemli parametredir.
Bu baglamda, farkli kaydirma oranlar test edilmis ve en uygun deger 5 veri noktasi olarak
belirlenmistir. Bu deger, 10 Hz 6rnekleme orani i¢in 0.5 saniyelik bir zaman dilimi
anlamma gelmektedir. Bdylece, ardisik pencereler arasinda hem bilgi paylagimi
saglanmig hem de veri setinin zaman boyutundaki stirekliligi korunmustur.

Her bir pencere segmentinin igerdigi veri miktari, pencere boyutunun sensor
sayistyla carpilmasiyla hesaplanabilir. Calismada kullanilan 50 sensor 6zelligi g6z 6niine
alindiginda, her bir pencere segmenti su sekilde yapilandirilmistir:

Veri Pencere Segmenti = Pencere Boyutu % Sensor Sayis1 = 10 x 50 = 500

Bu nedenle, her bir veri penceresi segmenti toplamda 500 deger icermektedir. Bu
yapilandirma, modelin girdilerini optimize ederek hem hesaplama siirecini kolaylastirmis
hem de algoritmalarin veri i¢indeki iliskileri daha verimli bir sekilde 6grenmesine olanak

tanimistir.

5.3. LSTM-Otokodlayici

BiLSTM smniflandiricist kullanarak ariza tespiti yapilirken, modelin zaman
karmagikligin1 azaltmak ve gereksiz giris Ozelliklerini elimine ederek daha hassas
sonuglar elde etmek adina boyut indirgeme islemi uygulanmistir. Bu baglamda, LSTM-
Otokodlayict yapisinin gizli katmanindan elde edilen ¢iktilar, BILSTM smiflandiric
agina giris verisi olarak kullanilmistir.

Bu yaklasim, ilk olarak LSTM-Otokodlayici lizerinde deneyler gerceklestirilerek

baslatilmistir. LSTM-Otokodlayic1 asamasinda, ugus verilerinden elde edilen tiim ilgili
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bilgilerin korunmasi hedeflenmis ve verinin yeniden yapilandirilmasi sirasinda hata
minimizasyonu esas alinmistir. Bu amacla asagidaki bilesenlerden olusan bir model
yapist gelistirilmistir:

1. Dizi giris katmani

2. Sigmoid gegit aktivasyonu ve tanh durum aktivasyonuna sahip LSTM katmani

3. Tam baglantili katman

4. Regresyon katmant

Modelin egitimi sirasinda, uyarlamali moment tahmini (ADAM) optimizasyon
algoritmasi kullanilmig; 6grenme orani 0,01 olarak belirlenmistir. Egitim, 50'lik mini veri
gruplar1 (batch size) ile 200 epoch boyunca gergeklestirilmistir. Kayip fonksiyonu olarak
Ortalama Kare Hata (MSE) kullanilmigs ve L2 diizenlilestirme eklenerek modelin
genellestirme yetenegi artirilmistir.

Egitim siirecinde hem saglikli hem de arizali veriler kullanilmis, bunun yan sira
tim veri seti, %80 egitim, %10 test, %10 dogrulama seklinde iice boliinmiistiir. Bu
boliinme, asir1 6grenme problemini 6nlemek adina kritik bir adim olarak uygulanmastir.

LSTM-Otokodlayic1 yapisinda, gizli katmandaki néron sayisinin ag performansi
tizerindeki etkisini degerlendirmek amaciyla ¢esitli deneyler gergeklestirilmistir. Bu
siirecte, gizli katmandaki noron sayist S'ten baglayarak 45'e kadar S'er artislarla
ylukseltilmis ve toplamda dokuz farkli ag yapis1 olusturulmustur. Bu deneyler sonucunda,
noron sayisindaki artisin agin yeniden yapilandirma performans: lizerindeki etkileri
analiz edilmistir.

Bu yontem ve yapi1 sayesinde, ariza tespit modelinin veri dengesizligi sorununu
minimize ederek daha hassas ve giivenilir sonuclar elde etmesi saglanmistir. Calisma, bu

yaklasimiyla quadrotor sistemlerinde erken ariza tespiti i¢in dnemli bir katki sunmaktadir.
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Sekil 5.2. Normallestirilmis gercek sinyaller ve bunlarn, gizli katmanda 20 néron bulunan LSTM-
otokodlayici ile yeniden yapilandirilan temsilcileri. a) saglikli bir ucusun yunuslama sinyali. b)
arizalr bir ugusun yunuslama sinyali. c) saglikly bir u¢usun irtifa sinyali. d) arizali bir ugusun
irtifa sinyali. (Ozcan ve Perkgoz, 2024)

Sekil 5.2, ilgili sensorlerden elde edilen normalize edilmis pitch ve irtifa sinyalleri
icin gergek degerler ile otokodlayici tarafindan yeniden yapilandirilan degerlerin grafigini
gostermektedir. Bu deneyde kullanilan otokodlayici, gizli katmaninda 20 ndron
icermektedir. Benzer sekilde, her bir sensor veri seti, gizli katmandaki ndron sayisi
degistirilerek incelenmis ve uguslara ait RMSE degerleri hesaplanmistir. Tiim veri seti
i¢in hesaplanan ortalama RMSE degeri 0.3898 olarak elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar, kazali ucuslar ve saglikli uguslarin, 6zellikle gizli katmandaki
noron sayisinin Ozellik sayisina yakin oldugu durumlarda LSTM-Otokodlayicilar
tarafindan yiiksek dogrulukla temsil edilebildigini gostermektedir. Gizli katmandaki
noron sayisinin artmastyla birlikte, otokodlayicinin hata oranimnin azaldigi
gozlemlenmistir. Bu durum, boyut indirgeme siirecinde, ndron sayisinin belirli bir esik
degerin ilizerinde tutulmasi gerektigini, aksi halde 6nemli bilgilerin kaybolabilecegini
ortaya koymaktadir.

Bu bulgular, otokodlayici yapisinin, ugus verilerinin 6zellik uzayimi hassas bir

sekilde kiigiiltme kapasitesine sahip oldugunu ve gizli katmandaki néron sayisinin dogru
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secilmesinin, modelin performans: {izerinde kritik bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Boylelikle, boyut indirgeme siireci, veri kaybin1 minimize ederek ariza

tespit modellerinin etkinligini artirmakta 6nemli bir rol oynamaktadir.

5.4. Diisme Tahmini

Bu béliimde BiLSTM smiflandiricinin = diisme  tahminindeki  basarisini
degerlendirmek amaciyla bir dizi deney gerceklestirilmistir. Bu deneylerde kullanilan
BiLSTM smiflandirict agi, su mimari bilesenlerden olusmaktadir: bir sira giris katmani,
30 gizli birimli BILSTM katman1 (durum aktivasyon fonksiyonu olarak tanh, kapilama
fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmistir), bir tam bagli katman ve bir siniflandirma
katmani. Egitim siirecinde ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilmig olup, 0,01
O0grenme orani, 50 batch boyutu ve maksimum 100 epoch degeri atanmistir. Capraz
entropi kayip fonksiyonu olarak tercih edilirken, asir1 6grenmeyi 6nlemek icin L2
diizenlilestirme uygulanmistir.

Boyut indirgeme icin optimal gizli degisken sayisin1 belirlemek amaciyla, daha
once olusturulan dokuz farkli LSTM-Otokodlayict ag1 kullanilmis, bu aglarin yalnizca
kodlayici1 bilesenleri dahil edilerek islem yapilmistir. Bu yontem, LSTM-
Otokodlayicilarin boyut indirgemedeki etkinligini ariza tespiti performansi iizerinden
degerlendirmek i¢in kullanilmistir.

Deney asamasinda, 20 ucus verisi tizerinde 6zel olarak 10 katl capraz dogrulama
yontemi uygulanmistir. Her bir kat, biri saglikli digeri ariza iceren iki farkli ugustan
olugsmustur. Her kat icerisinde, veri setinin yaris1 dogrulama seti olarak ayrilmis ve
bdylece asir1 6grenme riski azaltilmistir. Ayrica, dogrulama esnasinda erken durdurma
teknigi kullanilmis ve dogrulama dogrulugu 7 ardisik epoch boyunca iyilesmediginde
egitim siireci sonlandirilmistir.

Deneyler kapsaminda, LSTM-Otokodlayic1 aglarmin gizli katmanindaki néron
say1s1 degistirilerek dokuz farkli ag olusturulmus ve bu aglar, BILSTM simiflandirici ag1
ile entegre edilerek test edilmistir. Her bir ag, dort kez tekrar edilerek performans
Olctimleri alinmig ve ortalama siniflandirma performansi sonuglar1 Sekil 5.3-5.6’de
sunulmustur. Bu deneylerde kullanilan farkli o6l¢lim metrikleri, modelin genel
performansini kapsamli bir sekilde degerlendirmeye olanak tanimustir.

Elde edilen bulgular, LSTM-Otokodlayici1 kullanimiyla gerceklestirilen boyut

indirgeme siirecinin, BILSTM siniflandirict performansini artirdigini ve ariza tespitinde
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etkin bir yontem oldugunu gdstermektedir. Bu sayede, dogruluk, genellestirilebilirlik ve

hesaplama verimliligi a¢isindan tatmin edici sonuglar elde edilmistir.
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Sekil 5.6. Diisme tahmini siniflandwricisi duyarlilik grafigi

Elde edilen sonuglara gore, boyut indirgeme uygulanmadan gergeklestirilen ariza
tespiti deneylerinde dogruluk orant %73,57 olarak belirlenmistir. Boyut indirgeme
isleminin uygulandig1 sonraki deneylerde, gizli katmandaki néron sayisinin 45°ten 20’ye
diisiiriilmesi, smiflandirma dogrulugunu %74,83°ten %79,48’e ylikseltmistir. Ancak,
noron sayisinin 15°e daha fazla azaltilmas1 durumunda siniflandirma bagarisinda 6nemli

bir diisiis gozlenmis ve dogruluk oranm1 %70,48’e gerilemistir. Noron sayisinin daha da



azaltilmast ise siniflandirma basarisini daha da olumsuz etkilemis ve dogruluk orani
%67.95 seviyesine kadar diismiistiir.

Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) oOlgiitleri de dogruluk metriginde
gozlemlenen egilimleri destekler niteliktedir. Kesinlik degeri, néron sayist 45 iken 0,70
civarinda baslamis ve ndron sayisinin 20’ye disiiriilmesiyle 0,84 ile zirve yapmistir. Bu
egilim, optimum ndron sayisinin modelin ariza igeren uguslart dogru bir sekilde tespit
etme yetisini (dogru pozitifler) artirirken, yanlhis pozitifleri en aza indirdigini
gostermektedir. Benzer sekilde, duyarlilik degeri de noron sayisi 45 iken 0,68 seviyesinde
baslamis, 20 néronda 0,76 ile en yiiksek seviyeye ulagmig, ardindan noron sayisinin
azaltilmastyla birlikte diisiis gostermistir. Bu durum, modelin tiim gercek arizalar tespit
etme yetisinin, optimum gizli katman boyutu ile maksimize edildigini géstermektedir.

Fl-skora bakildiginda, diger metriklerde gozlemlenen egilimlerin aynisi
goriilmektedir. Veri setinin, saglikli ve arizali uguslardan son 30 saniyelik veriler
kullanilarak dengelenmis olmasi, FIl-skorunun istikrarli bir oOl¢lim sagladigin
gostermektedir. F1-skora, noron sayis1 45 iken 0,70 seviyesinde baslamis, 20 néronda
yaklagik 0,76 ile zirveye ulagmis, ardindan néron sayisinin daha da azaltilmasiyla diisiis
egilimi gostermistir. 20 ndronda elde edilen en yliksek F1-skora, modelin hem yiiksek
kesinlik hem de yiiksek geri cagirma degerlerini dengeli bir sekilde sagladigini ortaya
koymaktadir.

Diisme tahmini stratejisinde tahmin i¢in siniflandirma yapilmadan 6nce egitilmis
bir LSTM-Otokodlayict modeline girdi olarak verilen verilerin sikistirtlmig bir temsili
elde edilir. Modelin her tiirlii ugus verisini dogru sekilde temsil edebilme yetenegine sahip
olmas1 i¢in egitim esnasinda girdi Ornekleminin kapsayici olmasi gerekir. Diisme
tahmininin gergeklestirildigi BiILSTM smiflandirict modelinde ise modele giren ugus
verilerindeki anomalilikler tespit edilmeye ¢alisilir ve model bu tespit {izerinden diislisiin
gerceklesip gerceklesmeyecegine karar verir. Burada siniflandirict modele giren veri
normal ugus karakteristiginden ne kadar uzak veya farkli olursa siniflandiricinin
basarisinin da o derecede yiiksek olmasi beklenir. Bu diisiinceden yola c¢ikarak
bakildiginda diisme tahmininde dogrulugun arttirtlmasi siniflandirict modele giren
saglikli ve sagliksiz ucus verilerinin birbirinden ne kadar ayristirilabilir olduguyla
dogrudan ilgilidir. Uyguladigimiz stratejide BiLSTM siniflandirict modeline verilen

girdiler, LSTM-Otokodlayict modeli sonucu sikistirilan temsili ugus verileri oldugu i¢in
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saglikli ve sagliksiz uguslara ait verilerin birbirinden daha fazla ayristirilmasi bu modelle
gerceklestirilebilir.

Saglikli ucguslarla egitilen bir LSTM-Otokodlayict modeli saglikli  ugus
karakteristigini dogru sekilde temsil edebilme kabiliyetine sahip olur. Modelin gizli
katmaninda da benzer sekilde saglikli bir ugusu dogru sekilde temsil edebilen bir 6rnegin
elde edilebilmesi miimkiin olur. Model saglikli ugus verileriyle egitildigi icin, sagliksiz
bir ugusa ait bir veri paketi boyle bir modele sokuldugunda, modelin ¢iktis1 ile gercek
veri arasinda hesaplanan hata miktar1 ¢ok daha yiiksek olur. Dolayisiyla modelin gizli
katmanindan elde edilen saglikli ve sagliksiz uguslara ait verilerin karakteristigi
birbirinden daha da ayristirilmis olur.

Bu durum gozetilerek elde edilen siniflandirma sonuglar1 sonrasinda diisme tahmini
basarisinin daha yiiksek seviyelere taginabilmesi i¢in LSTM-Otokodlayict modeli sadece
saglikli ugus verileri ile egitilmis ve ¢alismalara bu sekilde devam edilmistir. Bununla
birlikte uygulanan normalizasyon yontemi min-max normalizasyonu olarak degistirilmis,
modelin parametreleri de bu model iizerinden tekrar optimize edilmistir. ADAM
optimizasyon algoritmasiyla egitilen LSTM-Otokodlayici modelinin egitiminde

kullanilan parametre degerleri Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. LSTM-Otokodlayict modeli egitim parametreleri

Egitim Secenekleri Degerler
GradientDecayFactor 0,9
MaxEpochs 60
InitialLearnRate 0,01
LearnRateSchedule 'none'
LearnRateDropFactor 0,1
LearnRateDropPeriod 10
MiniBatchSize 128
Shuffle 'every-epoch'
CheckpointFrequencyUnit 'epoch’
PreprocessingEnvironment 'serial'
Verbose 1
VerboseFrequency 50
ValidationFrequency 50
ObjectiveMetricName 'loss'
ExecutionEnvironment Auto
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Tablo 5.1. (Devam) LSTM-Otokodlayict modeli egitim parametreleri

SequenceLength 'longest'
SequencePaddingValue 0
SequencePaddingDirection 'right’
InputDataFormats Auto
TargetDataFormats Auto
ResetInputNormalization 1
BatchNormalizationStatistics Auto
OutputNetwork Auto
Acceleration Auto
CategoricallnputEncoding 'integer’
CategoricalTargetEncoding Auto
L2Regularization 0,0001
GradientThresholdMethod '12norm'
GradientThreshold Inf
Epsilon 0,00000001

LSTM-Otokodlayici modeli egitimi i¢in saglikli uguslara ait veri segmentlerinin
tamami, %80 egitim, %10 test, %10 dogrulama seklinde {i¢ parcaya boliinmiis ve modelin
egitiminde bu %380’lik kisim kullanilmistir. BILSTM smiflandirict modeli egitimi igin
yine ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilmig, egitim sirasinda kullanilan

parametrelerin degerleri ise Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2. BiLSTM siniflandirici modeli egitim parametreleri

Egitim Secenekleri
GradientDecayFactor
MaxEpochs
InitialLearnRate
LearnRateSchedule
LearnRateDropFactor
LearnRateDropPeriod
MiniBatchSize

Shuffle
CheckpointFrequencyUnit
PreprocessingEnvironment
Verbose

VerboseFrequency

Degerler
0,9

100

0,01
‘none’'

0,1

10

50
‘every-epoch’
'epoch’
'serial’

0

50
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Tablo 5.2. (Devam) BiLSTM siniflandirict modeli egitim parametreleri

ValidationFrequency 10
ValidationPatience 7
ObjectiveMetricName 'loss'
ExecutionEnvironment ‘cpu’
SequenceLength 'longest’
SequencePaddingValue 0
SequencePaddingDirection 'right’
InputDataFormats Auto
TargetDataFormats Auto
ResetInputNormalization 1
BatchNormalizationStatistics ‘auto’

OutputNetwork 'best-validation-loss'
Acceleration Auto
CheckpointFrequency 1
CategoricallnputEncoding 'integer’
CategoricalTargetEncoding 'auto’
L2Regularization 0,01
GradientThresholdMethod '12norm'’
GradientThreshold 1
SquaredGradientDecayFactor 0.9990

Epsilon 0,00000001

Diisme tahmini i¢in siniflandirma yapilmadan 6nce LSTM-Otokodlayict modelinin
gizli katmanindaki ndron sayilar1 45°ten 5’e kadar 5’er 5’er azaltilarak degistirilmis ve 9
farkli LSTM-Otokodlayict modeli olusturulmus ve kaydedilmistir. Daha sonra bu
modellerin her biri ayr1 ayr1 BILSTM siniflandirict ile kullanilmistir. Diisme tahmini igin
yapilan bu smiflandirma deneylerinde her bir katta bulunan uguslarda degistirme
yapilmadan daha 6nce bahsedildigi sekliyle 10 katli capraz dogrulama yapilmis ve farkl
degerlendirme oOlciitlerine gore elde edilen ortalama siniflandirma basarilart Sekil 5.7-

5.10 arasinda gosterilmistir.
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Sekil 5.10. lyilestirilmis diisme tahmini siniflandiricist duyarhilik grafigi

Deney sonuclarindaki dogruluk grafigine bakildiginda, LSTM-Otokodlayici
modelinin gizli katmanindaki néron sayist 45 iken 0,8355 dogruluk degeri elde edildigi
goriilmektedir. Gizli katmandaki ndron sayis1 45°ten 20’ye kadar azaldik¢a dogruluk
degerinin siirekli olarak arttig1 gdzlemlenmektedir. Noron sayis1 20 iken 0,9771 ile en
yuksek siniflandirma dogrulugu basarisi elde edilmistir. Noron sayis1 20’den 5’e dogru
azaltildiginda dogruluk degerinin yine azalarak devam ettigi ve 0,8593’e kadar diistiigii

gdzlemlenmistir.



F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik grafikleri incelendiginde, bu dlgiitlere ait grafiklerin
gosterdigi trendlerin dogruluk grafigiyle ¢ok benzer sekilde ilerledigi gozlemlenmektedir.
Gizli katman noron sayis1 45°ten 20’e gelirken F1 skoru degeri 0,7789’dan baslayarak
0,9786’ya kadar yiikselmistir. Benzer sekillerde kesinlik ve duyarlilik degerlerinin de
strastyla 0,9000°dan 0,9750’ye ve 0,7627°den 0,983 1°e kadar arttig1 gdzlemlenmektedir.
Noron sayis1 20’den 5’e kadar azalirken ise yine dogruluk grafigine benzer sekilde F1
skor, kesinlik ve duyarlilik degerlerinde azalma gozlemlenmistir. Noron sayist 5’e
ulastiginda F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerleri sirastyla 0,8635, 0,8563 ve 0,8512
olarak elde edilmistir.

Sonuglar incelendiginde saglikli bir ugus sergileyen bir quadrotorun ariza kaynakli
bir diigme ihtimalinin bulunmadigini, ucus saglig1 bozulan veya arizali bir quadrotorun
ise diislisiine son 30 saniye kaldig1 andan itibaren diisecegini %97 dogrulukla tespit
edebilen bir model olusturuldugu goriilmektedir. Bu dogruluk degeriyle birlikte F1
skorunun da %97 seviyesinde olmasi modelin giivenilir ve genellenebilir oldugunu
gostermektedir. Ayn1 zamanda modelin kesinlik seviyesinin yiiksek olmasi, bir quadrotor
tizerine entegre edilecek gelistirdigimiz modeli kullanan gercek zamanli diisme tespit
siteminde sistemin diigme tehlikesi alarmi1 verirken daha temkinli ve se¢ici davranacagini
gosterir. Sistem alarm durumuna gegtiginde diisme tehlikesi durumunun 6nemli oldugu
ve eger sistem tarafindan alarm verildiyse bu durumun gergekten ciddiye alinmasi ve
saglikli bir inis saglayan veya diismeyi Onleyen bir sistemin acilen devreye sokulmasi
gerektigi ¢ikarimi yapilabilir.

Bulgular, gizli katmandaki noéron sayisinin fazla olmast durumunda sisteme
gereksiz bilgi yiiklendigini ve bunun siniflandirma performansi tizerinde olumsuz bir etki
yarattigin1  gdstermektedir. Ote yandan, ndron sayisinin azaltilmasi, smiflandirma
basarisin1 artirarak gereksiz veya yinelenen bilgilerin elimine edildigini ve Onemli
bilginin daha etkin bir sekilde kullanildigin1 gostermektedir. Bununla birlikte, boyut
indirgeme stirecinin daha da ilerletilmesi, ariza agiklayici bilginin kaybolmasina neden
olarak smiflandirma performansinda belirgin bir diisiise yol agmaktadir.

Genel olarak elde edilen sonuglarla, boyut indirgeme isleminin performans
tyilestirmesi icin kritik bir rol oynadigi ortaya konulmustur. Gizli katmanda bulunan
optimum ndron sayisinin belirlenmesi, modelin daha yiiksek dogruluk, daha az

karmasiklik ve daha etkili 6grenme saglamasi agisindan ciddi 6neme sahiptir.
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5.5. Ucus Saghgi Tahmini

Ugus saglig1 tahmini i¢in deney souglar1 boliimii, anomali skoru tahmini modeli i¢in
gerceklestirilen deneylerin analiz edilmesi ve sonuglarin tartigilmasi amaciyla
sunulmustur. Diigme tahmini modelinde en yiiksek siniflandirma basarist gizli
katmandaki 20 noron sayisiyla elde edildigi i¢in ugus sagligit modelinde de boyut
indirgemesi i¢in ayni yapr kullanilmis, Oznitelik sayis1 Oncelikle 50°den 20’ye
indirilmistir. Bu egitim silireci ugus Oncesinde ¢evrimdist olarak gergeklestirilir.
Quadrotor ucusu esnasinda sensorlerden gercek zamanli olarak akan veriler segmentler
halinde bu modele sokularak 20 6znitelige indirgenmis veri segmentlerine doniistiiriiliir.

Anomali skoru tahmini modelinin giris katmani indirgenmis veriye uygun sekilde
20 noron olarak belirlenmistir. Sorasinda 30 gizli birimden olugan ve son zaman adiminin
gizli durumunu ¢ikt1 olarak veren LSTM katmani kullanilir. Ardindan asir1 6grenmeyi
engelleme amaciyla girdi elemanlarimi 0,5 olasilikla eleyen bir dropout katmani
eklenmistir. Bu katmanin ¢iktis1 10 néronlu tam bagimli bir katmana baglanir. Siirekli bir
deger ciktis1 liretmek iizere son olarak bu katman tek bir ndrona baglanir ve buradan
regresyon yontemiyle son ¢ikis saglanir.

Modelin egitiminde kullanilan verilerin etiketlenme siireci B6liim 4.2. de detaylica
anlatilmistir. Oncelikle etiketleme igin LSTM-Otokodlayict modelinin egitimi saglikli
ucuslar tizerinden gergeklestirilmistir. Sonrasinda saglikli uguslarda anomali skoru 0
olarak etiketlenirken, diisen uguslarda hata hesaplamasi i¢in yapilan deneyler sonrasinda
Pitch, RMSPitchD, DCRt, VD ve C2_out 6zellikleri baz alinmistir. Hata esik degeri i¢in
de cesitli deneyler gerceklestirilmis olup ideal esik degeri 0,08 olarak belirlenmistir.

Egitim sirasinda kullanilan diger se¢enekler ve parametreler Tablo 5.3'de sunulmustur.

Tablo 5.3. Anomali skoru tahmini modeli i¢in egitim se¢enekleri

Egitim Secenekleri Degerler
Input Size 20

Num Hidden Units 30
Algorithm ADAM
Dropout Layer Probability 0,5

Max Epoch 100
Mini Batch Size 50
Initial Learn Rate 0,01
Gradient Threshold 1
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Tablo 5.3. (Devam) Anomali skoru tahmini modeli igin egitim secenekleri

Shuffle
SequenceLength
Validation Frequency
Output Network
Output Mode

Validation Patience

Every-epoch

Longest
10

Best validation loss

Last
50

Modelin tahmin performansini 6l¢gmek i¢in MAE ve RMSE dlgiitleri kullanilmistir.

Ayrica, modelin tahmin ettigi degerlerin yumusatilmis versiyonlar1 i¢cin de MAE2 ve

RMSE2 olarak ifade edilmistir. Bu yumusatilmis tahminler, son 20 segment i¢in {iretilen

tahminlerin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Model giivenilirligini test etmek icin 10

kath ¢apraz dogrulama kullanilmistir. Her bir katta bir saglikli ve bir diisen ugus test

kiimesi i¢in ayrilmis, geri kalan uguslar ise egitim kiimesi olarak kullanilmistir. Tablo 5.2

ve Tablo 5.3’te, sirasiyla her kattaki saglikli ve diisen uguslar icin elde edilen hata

degerleri ile bu ucuslar icin iretilen yumusatilmis tahminlerin hata degerleri yer

almaktadir.

Tablo 5.4. Saghkl ucuslar icin gerceklestirilen anomali skoru tahmininde MAE ve RMSE degerleri

Kat MAE MAE 2 RMSE RMSE 2
1 0,0982 0,0970 0,1034 0,1007
2 0,1242 0,1239 0,1346 0,1305
3 0,0484 0,0452 0,0587 0,0528
4 0,0188 0,0139 0,0236 0,0168
5 0,0429 0,0402 0,0533 0,0492
6 0,1271 0,1281 0,1290 0,1296
7 0,0234 0,0196 0,0321 0,0261
8 0,1204 0,1178 0,1262 0,1227
9 0,0982 0,0970 0,1034 0,1007
10 0,0279 0,0277 0,0305 0,0293
Ortalama: 0,0729 0,0710 0,0794 0,0758
S. Sapma: 0,0447 0,0459 0,0443 0,0455

Saglikli ucuslar icin modelin performansi incelendiginde, en diisiik MAE degeri

0,0188 ile 4. katta elde edilmistir. Bu kat i¢in RMSE degeri de 0,0236 ile minimum
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seviyededir. Ote yandan, en yiiksek MAE degeri 0,1271 ile 6. katta gozlemlenmistir.
Ortalama MAE degeri 0,0729, ortalama RMSE degeri ise 0,0794 olarak hesaplanmuistir.

Yumusatilmig tahminlerin sonuglari incelendiginde, yumusatma islemi hata
oranlarini hafifce azaltmistir. Ornegin, 4. katta MAE2 degeri 0,0139'a, RMSE2 degeri ise
0,0168'e diismiistiir. Genel olarak, yumusatilmis tahminlerin ortalama MAE ve RMSE
degerleri sirastyla 0,0710 ve 0,0758'dir. Bu, modelin tahmin dogrulugunu artirmak i¢in
yumusatma isleminin faydali oldugunu gostermektedir.

Standart sapma degerleri, modelin farkli katlar arasindaki performans
dalgalanmalarini yansitmaktadir. Saglikli uguslar icin MAE'nin standart sapmasi 0,0447,
RMSE'in standart sapmasi ise 0,0443'tiir. Burada elde edilen diisiikk sapmalar, modelin

tutarl bir performans sergiledigini gostermektedir.

Tablo 5.5. Diisen uguslar icin gerceklestirilen anomali skoru tahmininde MAE ve RMSE degerleri

Kat MAE MAE 2 RMSE RMSE 2
1 0,2741 0,2737 0,3199 0,3190
2 0,2822 0,2735 0,3308 0,3139
3 0,2396 0,2393 0,2784 0,2781
4 0,2062 0,1921 0,2401 0,2261
5 0,2464 0,2448 0,0923 0,2907
6 0,2385 0,2362 0,2773 0,2734
7 0,1680 0,1642 0,2312 0,2209
8 0,2235 0,2180 0,2549 0,2485
9 0,2741 0,2737 0,3199 0,3190
10 0,1944 0,1935 0,2340 0,2337
Ortalama: 0,2347 0,2309 0,2588 0,2733
S. Sapma: 0,0373 0,0384 0,0689 0,0384

Diisen uguslar i¢in modelin performansi incelendiginde, en diisik MAE degeri
0,1680 ile 7. katta elde edilmistir. Bu kat i¢in RMSE degeri ise 0,2312 olarak
hesaplanmistir. En yiiksek MAE degeri 0,2822 ile 2. katta gozlemlenmistir. Ortalama
MAE degeri 0,2347, ortalama RMSE degeri ise 0,2588 olarak hesaplanmistir.

Yumusatilmig tahminler, yine diisen ucuslar i¢in de hata oranlarini hafifge

azaltmistir. Ornegin, 2. katta MAE2 degeri 0,2735'e, RMSE2 degeri ise 0,3139'a
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diismiistiir. Genel olarak, yumusatilmis tahminlerin ortalama MAE ve RMSE degerleri
strastyla 0,2309 ve 0,273 3'tiir.

Diisen ucuslar icin MAE'nin standart sapmasi 0,0373, RMSE'nin standart sapmasi
ise 0,0689'dur. Bu degerler, modelin performansinin katlar arasinda saglikli uguslara gore
daha degisken oldugunu gostermektedir. Ozellikle RMSE degerlerinde gdzlemlenen
yiiksek sapma, modelin bazi1 katlarda digerlerine gore daha az tutarli tahminler yaptigin
gostermektedir.

Genel olarak, her iki ugus tiirii i¢in de elde edilen ortalama hata degerleri
karsilastirildiginda, saglikli uguslarda tahmin dogrulugunun daha yiiksek oldugu ve diisen
ucuslarda modelin daha biiylik hata degerlerine sahip oldugu anlagilmaktadir. Genel
ortalamalara bakildiginda, MAE ve RMSE degerleri sirasiyla 0,1538 ve 0,1687 olarak
hesaplanmistir. Yumusatilmis tahminler icin bu degerler sirasiyla 0,1510 ve 0,1741
olarak bulunmustur. Bu sonuglar, modelin genelde istikrarli bir performans sergiledigini
ve yumusatma igleminin tahmin dogrulugunu bir miktar artirdigin1 gostermektedir.

Zamana bagli olarak olusturulmus veri segmentlerine ait etiketlerin, tahminlerin ve
yumusatilmis tahminlerin nasil degistigini es zamanli olarak gozlemlemek tizere drnek
olarak 7. katta bulunan saglikli ve diisen ugusa ait anomali skoru tahmini grafikleri
sirastyla Sekil 5.11 ve Sekil 5.12°de verilmistir. Yatay eksende verilen veri segmentleri
kayan pencereler yontemiyle Uretilmistir. Dolayisiyla 1 numarali veri segmeti ugusun
baslangicina karsilik gelirken her bir sonraki veri segmenti ugusun 0,5 sn sonrasina
karsilik gelmektedir. Quadrotorlarda ilk kalkis esnasinda stabilizasyonun saglanabilmesi
icin belli bir slireye ihtiyac vardir. Bu silire¢ boyunca elde edilen sensor verileri aykiri
deger olarak nitelendirildigi i¢in uguslarin ilk 10 saniyelik kisimlar1 egitime dahil

edilmemis ve grafik sonuclarinda gosterilmemistir. Diisen uguslar icin de dists
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baslangicina kadar olan kisim egitimlerde kullanilmig, grafiklerde de yalnizca bu

segmentler gosterilmistir.
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Sekil 5.11. 7. kata ait saglikli ugug i¢in anomali skoru tahmin degerleri
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Sekil 5.12. 7. kata ait diisen ugus icin anomali skoru tahmin degerleri

Saglikli ucustaki grafige baktigimizda anomali skorunun 0 olarak etiketlendigi
goriilmektedir. Tahminlere baktigimizda ise sonucglarin 0 civarinda artan ve azalan
sekillerde ilerledigi goriilmektedir. Ugusun en saglikli hali anomali skorunun 0 degeriyle
ifade edildiginden grafikte 0’in altina inen degerler burada 0’a yuvarlanabilir. Bu
yuvarlama gerceklestirildiginde saghikli uguslar i¢in iiretilen tahmin degerlerinin
hatasinin daha fazla diisecegi gbz oniinde bulundurulabilir. Bu da saglikli uguslar i¢in
ucus sagliginin daha dogru sekilde tahmin edilebildigini gostermektedir.

Diisen ucus grafigini izledigimizde uyguladigimiz etiketleme stratejisi sonrasinda
anomali skoru etiket degerlerinde basamak basamak artig gerceklestigi goriilmektedir.
Baslangictaki anomali skoru ile iiretilen tahmin farkina baktigimizda diisen uguslar igin
baslangigta da belli seviyede bir ugus sagligi bozuklugu oldugu varsayilabilir. Uretilen
tahminlerin ugusun son kismina kadar yapilan etiketlemeyi takip etme egiliminde oldugu
goriiliirken belli boliimlerde kisa zamanli yliksek sapmalar gozlemlenmektedir. Yapilan
yumusatma isleminin ise Ozellikle bu anlarda tahmin dogrulugunu arttirdig:

goriilmektedir. Tahmin hatasinin en oldugu degerler ise diisiis baslangicina en yakin
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noktalarda Slgiilmiistiir. Her iki ugustaki yumusatilmig tahmin degerlerine bakildiginda
ise saglikli ve diisen uguslar i¢in iiretilen tahminlerin tamamziyla birbirlerinden ayristiklar

goriilmektedir.
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu calisma, derin 6grenme tabanli modellerin ugus saghigi ve diisme tahmini
tizerindeki 6grenme yeteneklerini inceleyerek, karmasik sistem iizerinden elde edilen
verilerin ger¢ek zamanli ve kapsamli analiziyle sistem sagligina yonelik ¢ikarimlar
kazanilmasini saglamistir. Yapilan ¢alisma kapsaminda quadrotorlarin potansiyel ariza
durumlarin1 6ngorerek giivenli iniglerini saglamak amaciyla diisme tahmini ve ugus
saglig1 tahmini olmak iizere derin dgrenme tabanli iki ydntem Onerilmistir. Onerilen
yaklasimlar, erken uyar1 sistemi araciligiyla ciddi arizalar meydana gelmeden once
gerekli tedbirlerin alinmasina olanak tanimaktadir. Calisma, daha 6nceki calismalardan
farkli olarak tlim mevcut sensor verilerinin kapsamli bir sekilde kullanilmasini saglamis
ve bu sayede hi¢bir dnemli bilginin goz ardi edilmemesi hedeflenmistir. Ancak bazi
sensOr verilerinin gereksiz ya da tekrarlayan bilgi icerdigi bilinmekte olup, siniflandirma
ve tahmin islemlerinden dnce boyut indirgeme yontemi uygulanarak bu tiir verilerin
negatif yonli etkileri ortadan kaldirilmistir. Bu adim, hem ariza tespit dogrulugunu
artirmis hem de modelin hesaplama karmasikligin1 azaltarak performansi optimize
etmistir.

Onerilen yontemlerde su ii¢ derin 6grenme modeli kullanilmistir:

LSTM-Otokodlayici:  Bu bilesen, 06zellik boyut indirgeme islemlerini
gerceklestirmekle birlikte, her bir quadrotor ugusuna ait yeniden yapilandirma hatalarini
hesaplamak i¢in kullanilmistir.

BiLSTM smiflandirici: Egitim siirecinde hem saglikli hem de arizali ugus verilerini
kullanarak baslangi¢ asamasindaki arizalarin 6grenilmesini saglar.

LSTM regressor: Ugus sagligini tayin etmek lizere anomali skorunu tahmin etmek
i¢in siirekli bir deger tiretilmesini saglar.

Kullanilan modeller, hem internet {izerinden toplanan, hem de {iniversite
kampiisiinde gerceklestirilen ucuslardan elde edilen verilerle olusturulan quadrotor ugus
veri seti lizerinde egitilmis ve dogrulanmigtir. Sonuglarin giivenilirligini arttirmak adina
10 katli ¢capraz dogrulama gergeklestirilmistir. Her katta saglikli ve diisen uguslardan birer
tanesi test i¢in ayrilmig, geriye kalan 9 saglikli ve 9 diisen ugus verileri egitim i¢in
kullanilmastir.

Diisme tahminini yontemine yonelik deneysel sonuglar, bu yontemin baglangig
asamasindaki arizalar1 ciddi arizalarin tetiklenmesinden 30 saniye Once tespit ettigini

gostermigstir. Elde edilen sonuglara gére, modelin ortalama dogruluk degeri 0,79 olarak
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belirlenmistir. LSTM-Otokodlayict modelinin egitimi i¢in kullanilan verilerin sadece
saglikli uguslarla secilmesiyle bu dogruluk basarisi 0,97 seviyesine kadar ytikseltilmistir.
Bu bulgu, modelin quadrotor ugus operasyonlarinin giivenligini ve emniyetini énemli
Olclide artirma potansiyeline sahip oldugunu ortaya koymaktadir. 0,76 olarak 6l¢iilen F1
skoru degeri yine ayni sekilde 0,97 seviyesine ¢ikarilmis, elde edilen bu yiiksek degerle
modelin diisen ugus sinifin1 dogru sekilde tespit etme yeteneginin yiiksek oldugu ortaya
konulmustur.

Ugus saglig1 tahmini yontemine yonelik bulunan sonuglar, anomali skoru tahminine
yonelik gelistirilen modellerin performansini detayli bir sekilde degerlendirme olanagi
sunmustur. Deneyler sirasinda kullanilan egitim segenekleri ve optimizasyon
parametreleri, modellerin farkli ugus durumlarinda gosterdigi basariyr dogrudan
etkilemistir. Ozellikle saglikli uguslarda elde edilen diisiik hata oranlar1 anomali skoru
tahmini modelinin belirli kosullarda yiiksek dogrulukla ¢alistigin1 gostermektedir. Ancak,
diisen ucuslarda gézlemlenen daha yiiksek hata oranlari, modelin performans sinirlarini
ve bu sinirlarin asilabilmesi i¢in gelecekte atilmasi gereken adimlari isaret etmektedir.

Saglikli uguslarda elde edilen MAE ve RMSE degerlerinin diisiik olmasi, ugus
sagligr tahmini yOnteminde, anomali skorlarim1 belirgin bir dogrulukla tahmin
edebildigini ortaya koymaktadir. Bu sonug, 6zellikle quadrotor gibi karmasik sistemlerde
operasyonel giivenligi artirma ve bakim maliyetlerini diisiirme agisindan umut verici bir
gosterge sunmaktadir. Ote yandan, diisen ucuslarda elde edilen yiiksek hata oranlari, bu
tiir uguslar icin gelistirilecek modellerde daha fazla 6znitelik miihendisligi ve daha fazla
veriye ihtiyag duyulabilecegini gostermektedir. Bu baglamda, diisen ucuslardaki
performans iyilestirmesi, veri setinin genisletilmesi veya farkli ugus senaryolarinin
modele entegre edilmesiyle miimkiin olabilir.

Ucgus sagligi tahmini modelinin genel performansini degerlendirirken,
yumusatilmis tahminlerin tahmin dogruluguna yaptig1 katkilar da dikkate alinmalidir.
Model tarafindan iiretilen tahminlerin son 20 tanesinin ortalamasini almak, daha dengeli
ve istikrarli bir tahmin siireci saglamaktadir. Bu yaklasim, 6zellikle yiliksek varyansa
sahip verilerle ¢alisilirken modelin kararliligini artirabilir. Ancak, yumusatma isleminin
bazi durumlarda anomali algilamay1 az da olsa geciktirebilecegi de unutulmamalidir.
Gelecekte, yumusatma parametrelerinin adaptif bir sekilde ayarlanmasi ve ucus

durumuna gore optimize edilmesi, bu tiir sorunlarin 6niine gegebilir.
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Onerilen modeller, giris boyutlar1 ve néron sayilar1 gibi parametrelerin ayarlanabilir
olmasi sayesinde yalnizca quadrotor sistemlerinde degil, diger karmasik sistemlerdeki
ariza tespit uygulamalarina da kolaylikla uyarlanabilir bir yapiya sahiptir. Bu esneklik,
gelecekte modelin farkli sistemlere adapte edilerek ¢ok daha genis bir yelpazede
uygulanmasini saglayacaktir.

Bu calismanin 6nemli bir diger katkisi, LSTM tabanli otokodlayicilarin ugus
verilerindeki anlamli 6zellikleri ¢ikararak hem boyut indirgeme hem de anomali tespiti
acisindan yiiksek verimlilik saglamasidir. Bununla birlikte, BILSTM ve LSTM tabanl
modellerin, ugus siiresince zaman serisi verilerindeki ardigik bagimliliklar1 basarili bir
sekilde 6grenmesi, tahmin performansini artirmistir. Bu modeller, yalnizca ugus sirasinda
meydana gelen anomalileri tespit etmekle kalmayip, ayni zamanda olasi1 arizalarin
zamaninda tespiti i¢in de bir temel sunmaktadir.

Ariza tespit caligmalarindaki en yaygin zorluklardan biri, saglikli operasyon
verilerine kiyasla ariza verilerinin yetersiz kalmasi, dolayistyla verilerin dengesiz dagilim
gostermesidir. Bu ¢alismada, veri dengesizligini gidermek amaciyla veriler dengeleyici
islemlerden geg¢irilmis, ancak bu durum deneylerde bir sinirlamaya neden olmustur.
Saglikli ucus verilerinin 6nemli bir kism1 tam anlamiyla kullanilamamais olup, bu durum
ariza tespit siirecinde bir eksiklik olusturmustur.

Calismanin sinirlamalar1 arasinda, kullanilan veri setinin boyutu ve dagilimi yer
almaktadir. Saglikli ve arizali ucus segmentlerinin dengelenmesi amaciyla yapilan
secimler, bazi ugus durumlarinin temsil edilmesini sinirlamig olabilir. Veri dengesizligi
sorununa yonelik 6zel yontemlerin adapte edilmesi bu probleme yonelik bir ¢6ziim
yontemi olarak degerlendirilebilir. Bu dogrultuda, dengesiz veri setleri i¢in gelistirilen
yeni yontemlerin modeller lizerinde uygulanmas: saglanarak ariza tespit basaris1 daha
kapsamli bir sekilde optimize edilebilir. Ayrica, ¢evresel faktorlerin (riizgér, sicaklik,
nem gibi) etkisi ¢alismada ele alinmamais, yalnizca ugus dinamiklerine odaklanilmistir.
Gelecekte, bu tiir degiskenlerin modele entegre edilmesi, daha kapsamli bir analiz
yapilmasini saglayabilir.

Sonug olarak, bu ¢aligma, derin 6grenme tabanli erken ariza tespit yontemlerinin
quadrotor sistemlerinde uygulanabilirligini gdstermistir. Onerilen ydntemler, yalmzca
ucus gilivenligini artirmakla kalmayip, bakim maliyetlerini diisiirme ve sistem Omriinii

uzatma agisindan da degerli katkilar sunmaktadir. Calismanin, sundugu bulgular ve
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yontemler araciligiyla literatiirdeki mevcut potansiyelin genisletilmesine katki saglamasi

ve gelecekteki aragtirmalar i¢in 6nemli bir referans noktasi olusturmasi beklenmektedir.
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EKLER
EKk Tablo 1. Veri Setine Alinan Ozellikler

Ozellik
Roll_est

Pitch_est

Yaw_est

Lat

Lng

Roll

Pitch

Yaw

ErrRP

ErrYaw

Alt

CRt

RMSRollP

RMSRolID

RMSPitchP

RMSPitchD

RMSYaw

Thl

Birim

deg

deg

degheading

deg

deg

deg

deg

deg

deg

deg

m/s

Ingilizce Tanim

Estimated roll
Estimated pitch
Estimated yaw
Estimated latitude
Estimated longitude
Achieved vehicle roll
Achieved vehicle pitch
Achieved vehicle yaw

Lowest estimated gyro drift
error

Difference between
measured yaw and DCM yaw
estimate

Calculated altitude from
GPS

Derived climb rate from
primary barometer

LPF Root-Mean-Squared
Roll Rate controller P gain

LPF Root-Mean-Squared
Roll rate controller D gain

LPF Root-Mean-Squared
Pitch Rate controller P gain

LPF Root-Mean-Squared
Pitch Rate controller D gain

LPF Root-Mean-Squared
Yaw Rate controller P+D gain

Throttle input

Tiirkce Tanim

Tahmini yuvarlanma
Tahmini yunuslama
Tahmini donme

Tahmini enlem

Tahmini oylam

Erisilen ara¢ yuvarlanmast
Erisilen ara¢ yunuslamasi
Erisilen ara¢ donmesi

Tahmin edilmis en diisitk
jiroskopik kayma hatasi

Olgiilen dénme ile Yon
Kosiniis Matrisi donme tahmini
arasindaki fark

GPS'ten 6lgiilen yiikseklik

Temel barometreden tiiretilmis
tirmanma orant

Diisiik Gegirgen Filtre
ortalama karekok yuvarlanma
orani kontrolciisti P kazanci

Diisiik Gegirgen Filtre
ortalama karekok yuvarlanma
orant kontrolciisii D kazanci

Diisiik Gegirgen Filtre
ortalama karekok yunuslama
orani kontrolciisti P kazanci

Diisiik Gegirgen Filtre
ortalama karekok yunuslama
orani kontrolciisii D kazanci

Diisiik Gegirgen Filtre
ortalama karekok donme orani

kontrolciisii P+D kazanci

Gaz girisi
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ABst

ThO

ThH

DAIt

Alt

BAIt

DCRt

CRt

BatVolt

VN

VE

VD

dPD

GX

GY

GZ

AZbias

PN

PE

PD

Vee

Cl_in

cm/s

cm/s

m/s

m/s

m/s

m/s

deg/s

deg/s

deg/s

cm/s/s

us

Angle boost

Throttle output

Calculated hover throttle

Desired altitude

Achieved altitude

Barometric altitude

desired climb rate

climb rate

Ratio between detected
battery voltage and maximum
battery voltage

Estimated velocity (north
component)

Estimated velocity (east
component)

Estimated velocity (down
component)

Filtered derivative of
vertical position (down)

Estimated gyro bias, X axis

Estimated gyro bias, Y axis

Estimated gyro bias, Z axis

Z accelerometer bias

Estimated distance from
origin (North component)

Estimated distance from
origin (East component)

Estimated distance from
origin (Down component)

Flight board voltage

RC channel 1 input

Aci artigt

Gaz ¢ikist

Hesaplanan havada kalma gazi
Istenen yiikseklik

Erisilen ytikseklik

Barometrik yiikseklik

[stenen tirmanma orani
Tirmanma orani

Batarya voltajinin maksimum
batarya voltajina orant

Tahmini hiz (kuzey bileseni)
Tahmini hiz dogu bileseni)
Tahmini hiz (alt bileseni)

Dikey pozisyonun filtrelenmis
tiirevi (alt)

X ekseni tahmini jiroskop
kaymasi

Y ekseni tahmini jiroskop
kaymasi

Z ekseni tahmini jiroskop
kaymasi

Z ivmeodlcer kaymasi

Orijinden tahmini uzaklik
(kuzey bileseni)

Orijinden tahmini uzaklik dogu
bileseni)

Orijinden tahmini uzaklik alt
bileseni)

Ugus kart1 voltajt

Uzaktan kumanda kanal 1
girisi
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C2_in

C3_in

C4_in

C1_out

C2_out

C3_out

C4_out

VibeX

VibeY

VibeZ

us

us

us

us

us

us

us

m/s/s

m/s/s

m/s/s

RC channel 2 input
RC channel 3 input
RC channel 4 input
Servo channel 1 output
Servo channel 2 output
Servo channel 3 output
Servo channel 4 output
Primary accelerometer

filtered vibration, x-axis

Primary accelerometer
filtered vibration, y-axis

Primary accelerometer
filtered vibration, z-axis

Uzaktan kumanda kanal 2
girisi

Uzaktan kumanda kanal 3
girisi

Uzaktan kumanda kanal 4
girisi

Servo kanal 1 ¢ikist

Servo kanal 2 ¢ikist

Servo kanal 3 ¢ikist

Servo kanal 4 ¢ikist

Temel ivmedlger filtrelenmis
titresim, X ekseni

Temel ivmedlger filtrelenmis
titresim, y ekseni

Temel ivmeodlger filtrelenmis
titresim, z ekseni
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