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ÖZET 

YAPAY SİNİR AĞLARINA DAYALI UÇAK ALGILAYICI ARIZASI TESPİTİ VE 

SİSTEMİN YENİDEN YAPILANDIRILMASI 

 

Uğur KILIÇ 

Havacılık Elektrik ve Elektroniği Anabilim Dalı 

Eskişehir Teknik Üniversitesi, Lisansüstü Eğitim Enstitüsü, Ağustos 2021 

Danışman: Dr. Öğr. Üyesi Gülay ÜNAL 

Bu çalışmanın amacını, uçaklar için önem arz eden hava veri sisteminin bileşenleri 

olan hücum açısı, hız ve irtifa algılayıcılarında oluşabilecek bir arızanın yanlış alarm 

durumu olmayacak şekilde ve herhangi ek bir algılayıcı ölçümüne gerek kalmadan 

zamanında tespiti ve yeniden yapılandırılması oluşturmaktadır. Literatürde modern 

uçaklar için kullanılan arıza tespit ve yeniden yapılandırma sistemleri uçaklar üzerindeki 

asıl/yedekli algılayıcıların çoğunluğunun doğruluğuna dayanan çoğunluk oylama 

yöntemi ve ağırlıklı ortalama gibi yöntemleri kullanmaktadır. Donanım fazlalığına 

dayanan bu yöntemlerin kullanımı yerine tasarlanan analitik fazlalığa dayalı sistem ile 

ağırlık ve yakılan yakıttan tasarruf sağlanabilirken, hava aracı daha uzun mesafe yol 

alabilir ve bu sayede CO2 emisyonu ve gürültünün azaltılmasıyla hava aracı daha çevre 

dostu uçuşlar gerçekleştirebilir. Ayrıca yedekli algılayıcıların çıkartılmasıyla hava 

aracının hava yolu şirketine ürettiği satın alma maliyeti ve ilgili parçaların daha az 

olmasıyla bakım maliyetleri de azaltılabilir. İlgili sistemin tasarımı için yerel bir 

havayolundan alınan gerçek uçuş verileri kullanılmıştır. Hücum açısı, hız ve irtifa 

algılayıcılarıyla alakalı verilerin seçimi için korelasyon analizi kullanılmıştır. Arızanın 

tespiti ve yeniden yapılandırılmasında makine öğrenmesine dayalı yöntemler 

kullanılmıştır. İlgili işlemler için MATLAB programı kullanılmıştır. Hücum açısı, hız ve 

irtifa algılayıcılarında oluşabilecek arıza durumları modellenmiştir ve tüm uçuş fazlarında 

karşılaşılabilecek farklı arıza senaryoları incelenmiştir. Arıza tespiti 0-2 sn aralığında 

yanlış alarm olmadan gerçekleştirilmiştir. Arıza yeniden yapılandırılırken sistem 

çıktısının tahmin edilen algılayıcı verilerine göre seyretmesi sağlanmıştır.  

Anahtar Sözcükler: Hava aracı algılayıcısı, Arıza tespiti, Yeniden yapılandırma, Makine 

öğrenmesi.   
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ABSTRACT 

AIRCRAFT SENSOR FAULT DETECTION AND SYSTEM RECONSTRUCTION 

BASED ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS 

 

Uğur KILIÇ 

Department of Avionics 

Eskişehir Technical University, Institute of Graduate Programs, August 2021 

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Gülay ÜNAL 

The purpose of this study is to detect and reconstruct a fault that may occur in the 

angle of attack, airspeed and altitude sensors, which are important components of the air 

data system for aircrafts, in a timely intervention without the need for any additional 

sensor measurement and without a false alarm. Fault detection and reconstruction systems 

used for modern aircrafts in the literature are methods such as majority voting and 

weighted mean based on the majority accuracy of the primary/redundant sensors on the 

aircrafts. Instead of using these methods based on hardware redundancy, by the designed 

analytical redundant system, while saving weight and fuel burned, the aircraft can travel 

longer distances and thereby reducing CO2 emissions and noise, the aircraft can perform 

more environmentally friendly flights. In addition, with the removal of the redundant 

sensors, the purchase cost of the aircraft to the airline company and the maintenance costs 

of the related parts can be reduced. The real flight data of a commercial aircraft collected 

from a local airline were used for the system design. Correlation analysis was used to 

select data related to the angle of attack, airspeed and altitude sensors. Machine learning-

based methods were used to detect and reconstruct the fault. MATLAB program was used 

for the related operations. The fault situations that may occur in the angle of attack, 

airspeed and altitude sensors were modeled and different fault scenarios that can be 

encountered in all flight phases were examined. Fault detection was performed in the 

range of 0-2 s without false alarms. While reconstructing the fault, it is ensured that the 

system output follows the estimated sensor data. 

Keywords: Aircraft sensor, Fault detection, Reconstruction, Machine learning. 
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1. GİRİŞ 

Sistemlerde oluşan arızalar zamanında tespit ve teşhis edilip gerekli önlemler 

alınmazsa, bu arızalar ilgili sistemlerde büyük sorunlara yol açabilmektedir. Uçuş 

kontrol sistemlerinde de uçak algılayıcı, eyleyici ve kontrol yüzeylerinde oluşabilecek 

bir arıza durumu için gerekli önlemler alınmazsa, bu sistemlerde de istenmeyen 

sonuçlar doğabilmektedir. Arıza tespiti, izlenen sistemdeki arızanın oluşumunu belirler 

ve farklı ölçülebilir sinyaller arasındaki bağlantıların kullanılarak süreçlerdeki arızaların 

tespit edilmesinden oluşur. Ayrıca arıza ayrımı ve arıza tanımlama süreçleri de bu 

süreçle ilişkilidir. Arıza ayrımı, arızanın yerini ve türünü belirlerken, arıza tanımlama 

ise arızanın büyüklüğünü belirlemektedir. Arıza ayrımı ve arıza tanımlaması birlikte 

arıza teşhisi olarak adlandırılır. Arıza teşhisi, arızanın türünün belirlenmesi, arıza 

büyüklüğü, yeri ve tespit süresi gibi mümkün olduğunca fazla ayrıntıya sahip bir 

süreçtir. Arıza tespiti çeşitli yollar ve yöntemlerle gerçekleştirilebilmektedir. Bu 

yöntemler sadece bir süreç değişkeni değil, aynı zamanda süreç durumu, parametreler 

ve karakteristik büyüklükler gibi ölçülebilir olmayan değişkenleri de kapsamaktadır. 

Bazı yöntemler doğru süreç modelleri gerektirirken, diğerleri öncelikli olarak mevcut 

tarihsel süreç verilerine dayanır (Isermann, 2005; 2006; Castillo and Edgar, 2008).  

Hava araçlarında önleyici ve düzeltici bakım dediğimiz bakım programları 

bulunmaktadır. Önleyici bakım, arıza durumu oluşmadan önce hava aracının düzenli 

olarak bakıma alınmasını sağlayan bir programlı bakımdır. Ömürlü elemanlar varsa 

bunların değiştirilmesi ve düzenli olarak çalışma aralıklarının kontrol edilip uçuşa 

elverişliliğin sağlanması önleyici bakım kapsamındadır. Düzeltici bakım hava aracında 

beklenmeyen bir arıza meydana geldiğinde bu arızaların düzeltilmesi amacıyla yapılan 

programsız bakımlardır. Yıldırım çarpması, sert iniş, kuş çarpması veya hava aracı 

elemanlarında oluşabilecek herhangi bir arıza, düzeltici bakım kapsamındadır 

(Carbaugh, Forsythe and Mcintyre, 1999). Literatürde modern uçaklar için kullanılan 

arıza tespit ve teşhis sistemleri, uçaklar üzerindeki asıl/yedekli algılayıcıların 

çoğunluğunun doğruluğuna dayanan çoğunluk oylama yöntemi ve ağırlıklı ortalama 

gibi yöntemleri kullanmaktadır. Ancak bu yöntemlerin kullanımı nedeniyle uçuş ekibine 

hatalı algılayıcı bilgisi verilebilmektedir. Hava araçları için genel olarak bir arıza tespit 

ve yeniden yapılandırma sisteminin olmadığı ve uçuş ekibinin bu arızalara karşı 

zamanında uyarılmadığı ve uçuş ekibinin arızanın etkisini azaltacak gerekli işlemleri 

zamanında yapamadığı görüldüğünden dolayı, bütün bu işlemleri sağlayabilecek genel 
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bir arıza tespit ve yeniden yapılandırma sisteminin tasarımı ile ilgili hava araçlarının 

algılayıcı arızasından dolayı düşmesinin önüne geçilmeye çalışılması bu çalışmanın 

çıkış noktasını oluşturmuştur. Bu çalışmada uçaklar için önem arz eden ve hava veri 

sisteminin bileşenleri olan hücum açısı algılayıcısı, hız algılayıcısı ve irtifa 

algılayıcısının arızalanması durumunda bu arızaların tespiti ve zamanında müdahalesi 

konuları ele alınmıştır.  

Hücum açısı verisi uçağın stall (uçağın havada tutunamaması durumu) 

durumuna karşı kontrolünü sağlamaktadır. Ayrıca, ticari uçaklarda kullanılan hücum 

açısı algılayıcıları “Stall Warning, Stall Margin Information on Airspeed Indicators ve 

Pitch Limit Indicator (PLI)” gibi sistemleri sürmektedir. Hız verisi, kontrol 

parametrelerini etkilediğinden dolayı uçağın kararlılığının kontrolünü sağlamaktadır. 

İrtifa verisi ile uçağın yerden yüksekliği ölçülürken aynı zamanda tırmanma ve alçalma 

oranını belirleyen dikey hız göstergesine de veri sağlanmaktadır. İrtifa bilgisi hava 

trafik kontrol birimine de gönderildiğinden radar ekranı için önem arz eden bir 

parametredir. İlgili algılayıcılarda oluşabilecek arızalar otomatik gaz kolu 

parametresini, hava hızı ve irtifa bilgisine dayanan diğer ekipmanları da etkilemektedir. 

Uçak üreticileri genel olarak uçaklarda hücum açısı için en az bir algılayıcı, hız için en 

az iki algılayıcıyı ve irtifa için de en az dört algılayıcıyı yedek olarak uçaklara 

eklemektedir. Bazı pitot tüplerinde (hava hızını ölçen algılayıcı) statik delikler 

(yüksekliği ölçen algılayıcı) bulunur. Bu delikler tüpün çevresinde bulunan küçük 

deliklerdir ve statik sisteme bağlanmaktadır. Tüm bu algılayıcı sistemine “Pitot Statik 

Prob” adı verilir ve aynı zamanda “Prandtl Tüp” adını da alır. Ölçülen statik basınç uçuş 

süresince gerçek basınç ile daima aynı değildir. Aradaki fark statik kaynak hatası (Static 

Source Error-SSE) adını alır. Statik portlarda ikişer adet kullanımının nedeni, statik 

kaynak hatasını en aza indirgemek için yapılan bir düzeltme yöntemidir. Hava veri 

bilgisayarı (Air Data Computer-ADC) düzeltme faktörünü otomatik olarak hesaplar. 

Ayrıca ilgili uçaklarda portlardan alınan hava veri bilgilerini nümerik değerlere 

dönüştürüp hava verisi atalet referans ünitesi (Air Data Inertial Reference Unit-ADIRU) 

birimine gönderen 4 adet hava veri modülü (Air Data Module-ADM) bulunmaktadır 

(Collinson, 2003; Mako vd., 2020). Ancak, uçaklarda her bir algılayıcı için kaç yedekli 

eleman kullanılırsa kullanılsın herhangi bir buzlanma durumunda algılayıcıların hepsi 

hatalı değer gösterecektir. Kullanılan donanım fazlalığına rağmen uçaklarda algılayıcı 

kaynaklı kazalar ve arızalar fazlasıyla yaşanmıştır. Uçak üreticileri halihazırda sadece 
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uçak üzerindeki algılayıcıların ve yedeklerinin değerlerinin anlık olarak karşılaştırılması 

yoluyla algılayıcılar arasındaki uyuşmazlığı uçuş ekibine bildirmektedir. Uçuş ekibi 

böyle durumlarda belli prosedürlere bağlı kalarak veya diğer göstergeler ve veriler ile 

karşılaştırma yoluna giderek sorunun kaynağını bulmaya çalışmaktadır (Carbaugh, 

Forsythe and Mcintyre, 1999). Uçaklarda arızasız durumda denklem 1.1’de görüldüğü 

üzere ağırlıklı ortalama tekniği ile çıkış tayin edilmektedir. Arıza durumunda ise bir 

algılayıcı bilgisi diğer ikisinden daha fazla değişiyorsa diğer iki algılayıcının ortalaması 

çıkışa verilmektedir. İlgili durum denklem 1.2’de görülmektedir. Ancak burada iki 

algılayıcı verisi hatalıysa bu durumda da hatalı durumlar çıkışa verilmektedir (Ossmann 

and Joos, 2016).  Burada en iyi örneği 1 Haziran 2009 tarihindeki Air France 447 kazası 

vermektedir. Üç yedekli pitot prob sisteminde iki prob buzlanmıştır, bundan dolayı 

hatalı verilerin ortalaması çıkışa verilmiştir. 
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Sonuç olarak yeni bir algılayıcı eklemek yerine, olan arızanın tespit edilmesi ve arızalı 

değerlerin olması gereken algılayıcı verilerine göre yeniden yapılandırılması daha 

avantajlı olacaktır. Bu sayede, uçuş ekibinin arızalı veriye göre uçmasının önüne 

geçilmiş olacaktır. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması için kullanılan verilerin hiçbir yedekli elemandan gelmemesi ve diğer 

verilerden tahmin edilerek bulunmasıdır. İlk olarak korelasyon analizi ile hücum açısı, 

hız ve irtifa verileriyle alakalı olan veriler seçilmiştir. İlgili verilerden hareketle hücum 

açısı, hız ve irtifa verilerinin olması gereken değerleri tahmin edilmiştir. Tahmin 

kısmında makine öğrenmesine dayalı yöntemler olan uyarlamalı ağ tabanlı bulanık 

çıkarım sistemi (ANFIS) ve yapay sinir ağları (YSA) kullanılmıştır. Tasarlanan sistem 

ile donanım fazlalığı azaltılarak ağırlık ve üretim/bakım maliyetlerinden tasarruf 

sağlanabilir. Yakılan yakıtın daha az olması ile hava aracı daha uzun mesafe yol alabilir. 

Ayrıca yakıt tüketimi önemli bir sera gazı olan CO2 emisyonunun doğrudan bir 

göstergesidir. Bu çalışmada tasarlanan sistem ile CO2 emisyonu ve gürültünün 

azaltılmasıyla hava aracı daha çevre dostu uçuşlar gerçekleştirebilir. Ayrıca analitik 
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fazlalık olarak tasarlanacak sistemde yedekli algılayıcıların çıkartılmasıyla hava 

aracının hava yolu şirketine ürettiği satın alma maliyeti ve ilgili parçaların daha az 

olmasıyla bakım maliyetleri de azaltılabilir. Analitik yedekli sistem tasarımı ile yedekli 

donanımların kullanımına gerek kalmadan gerçek uçuş verilerine dayanarak hazırlanan 

bir arıza tespit ve yeniden yapılandırma sistemi oluşturulmuştur. Donanım fazlalığı 

yerine analitik olarak yapılacak hesaplamalar dahilinde, algılayıcı arızaları zamanında 

tespit edilebilecek ve uçuş ekibine arızalı bileşene alternatif olarak bir bilgi kaynağı 

sağlanacaktır. Bu şekilde uçuş ekibinin arızalı veriye göre uçmasının önüne geçilmiş 

olacaktır. Bu kapsamda bu çalışmada, hava araçları için bahsedilen eksiklikleri 

giderecek şekilde arızanın tespiti ve arızanın yeniden yapılandırılmasını hızlı, güvenilir, 

kararlı, birden fazla arıza karşısında doğru bir şekilde çalışabilen, zamanında 

müdahaleye ortam sağlayan ve bu işlemleri yüksek tespit oranı ve düşük yanlış alarm 

oranı ile gerçekleştirebilen bir sistemin hava araçları için gerçek zamanlı olarak 

tasarlanması amaçlanmıştır. Yapılan çalışmada problemin çözümü için yapay sinir 

ağları yöntemleri kullanılmıştır. Sistem tasarımı için yerel bir havayolundan alınan ticari 

uçaklara ait gerçek uçuş verileri kullanılmıştır. Toplam 36.550 adet giriş çıkış verisinin 

25.585’i eğitim, 10.965’i test verisi olmak üzere rastgele olarak seçilmiştir. Hücum 

açısı, hız ve irtifa algılayıcılarında oluşabilecek arıza durumları modellenmiştir ve tüm 

uçuş fazlarında karşılaşılabilecek farklı arıza senaryoları incelenmiştir. İlk olarak 

korelasyon analizi yardımıyla ilgili algılayıcılarla ilişkili olan veriler seçilmiştir ve ilgili 

algılayıcılardan herhangi bir veri gelişi olmadan ve sadece ilişkili verilerden ilgili 

algılayıcıların olması gereken değerleri tahmin edilmiştir. Arıza bindirilmiş gerçek uçuş 

değerleri ile yapay sinir ağları yöntemleriyle tahmin edilen olması gereken uçuş 

değerleri arasındaki fark değerini oluşturan rezidü sinyalleri ise belirli bir eşik değerine 

göre değerlendirilerek arıza tespiti yapılmıştır. Arıza tespit edildikten sonra arızanın 

yeniden yapılandırılması kısmında arızalı algılayıcı değerlerinin tahmin edilen algılayıcı 

değerlerine göre seyretmesi sağlanmıştır. Bu şekilde analitik olarak görsel bir algılayıcı 

yapısı oluşturulmuştur.  

 
1.1. Literatür Taraması 

1990'ların başlarına kadar, arıza tespiti ile ilgili araştırma ve geliştirme 

çalışmaları, nükleer santraller, hava araçları, süreç tesisleri, otomobil endüstrisi ve 

savunma sanayi ile ilgiliydi. Ancak günümüzde arıza tespiti birçok sektörde 
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kullanılmaktadır. Başlıca uygulamaları: makineler ve motorlar, elektrik motorları, 

pompalar, buhar türbinleri, üretim, rulmanlar ve makinalar, hava araçları, otomotiv 

sistemleri, ısıtma, havalandırma, iklimlendirme ve kimyasal süreçlerdir (Miljković, 

2011). Burada tezin konusunu oluşturan ve hava araçları ile ilgili çalışmalar incelenerek 

yapılmış olan bazı çalışmalar aşağıda verilmiştir: 

Simani vd., (2006) arızalı verilerden elde edilen sinyallerin kullanılması 

amacıyla modellenen uçak için giriş algılayıcı arızalarının tespiti ve ayrımını 

gerçekleştirmişlerdir. Ayrıca farklı rezidü üretici tasarımlarını, ek arızaların olduğu 

durumlarda arıza teşhisi için çalışıp karşılaştırmışlardır. 

Jaradat ve Langari (2009) çoklu arızaların olduğu durumlarda, çoklu algılayıcı 

füzyonu ve arıza tespiti için geleneksel bulanık kümelenme ve yapay bağışıklık 

sistemleri tabanlı olan verimli yeni hibrit bir yaklaşım önermişlerdir. 

Hansen, Blanke ve Adrian (2010) küçük bir insansız hava aracının pitot tüpünde 

oluşabilecek arızaların, tespit olasılıklarını analiz etmişlerdir. Bir yerleşik GPS 

alıcısından ölçülen hız, motor gaz kolundan tahmin edilen hava hızı ve pitot tüpü tabanlı 

hava hızı gibi ek bilgilerin kullanımı ile elde edilen rezidü değerlerinin analizini 

gerçekleştirmişlerdir. 

Freeman, Seiler ve Balas (2011) algılayıcılarda oluşan bir arıza durumunda 

arızayı bertaraf edebilmek için yedekli sistem yapısının kullanılmasından doğan ağırlık 

ve maliyet artımı durumlarına alternatif bir yöntem olarak, yedeksiz bir hava veri 

sisteminde oluşan arızaları tespit edebilmek için model tabanlı bir yaklaşım 

sunmuşlardır. Önerilen yaklaşım Goodrich Corporation tarafından sağlanan üretici 

verilerine dayanılarak modellenen bir hava veri sistemi ile NASA’nın Generic 

Transport Model uçağına uygulanmıştır. 

Jing vd., (2011) uçak entegre sürücü jeneratörleri (IDG) için benzetim ve arıza 

tespitini gerçekleştirmişlerdir. Uçak entegre sürücü jeneratörünün çalışma prensibi 

analiz edilmiş ve benzetim sistemi Matlab programında hazırlanmıştır. Kısa zamanlı 

fourier dönüşümü (STFT) yöntemi kullanılarak arıza tespiti gerçekleştirilmiştir. 

Shi vd., (2011) farklı arıza türlerinin arıza dalga formlarını içeren arıza 

karakteristiği veri tabanını, uçak motor ateşleme sisteminde oluşan arızaları teşhis 

etmek için birçok deneyle elde etmişlerdir. 

Zhang vd., (2011) arızaların ve arıza nedenlerinin ilişkisini sezgisel olarak ifade 

edebilmek için B737NG uçak uçuş kontrol sistemi arıza verileri ve uzman 
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deneyimlerinin kullanımı ile birlikte bir bulanık sinir ağı (FNN) tabanlı arıza teşhis 

modeli sunmuşlardır. 

Eykeren, Chu ve Mulder (2012a) hava aracı algılayıcıları için bir arıza tespit ve 

teşhis yöntemi önermişlerdir. Analitik yedeklik mantığına göre tasarlanan sistem, 

genişletilmiş kalman filtresinin (EKF) uyarlamalı bir formu kullanılarak tanıtılmıştır. 

Kullanılan EKF, hava aracının kinematik ilişkilerini kullanmaktadır ve mümkün olan 

mevcut ölçümlerden bir durum yeniden yapılandırmasını içermektedir. 

Eykeren, Chu ve Mulder (2012b) kontrol yüzey eyleyicilerindeki arızaların 

tespit edilmesi için bir arıza tespit ve teşhis yöntemi önermişlerdir. Burada tanıtılan 

yöntem, arıza tespiti ve ayrımını sağlamak için uçağın dinamikleri bilgisini 

kullanmaktadır. Modelin parametreleri çevrimiçi olarak tanımlanmıştır ve bir arıza 

durumunda bu parametrelerde bir değişiklik gözlenmesi beklenmiştir. Yöntemin 

avantajı, farklı arıza türlerine karşı da uygulanabilmesidir. 

Gao vd., (2012) uzay araçları için temel bileşen analizi (PCA) ve destek vektör 

makineleri (SVM) temelli olan yeni bir arıza tespit ve teşhis yaklaşımı sunmuşlardır. 

Zhao vd., (2013) hava aracı navigasyon sistemi arıza tespiti için analitik 

olmayan modele dayalı çevrimiçi bir yöntem önermişlerdir. Sistemde rezidü ölçümü ve 

değişim oranı kural tabanlı sistemin girişleri iken, arıza tespit fonksiyonu da kural 

tabanlı sistemin çıkışı olarak alınmıştır. 

Varga, Ossmann ve Joos (2014) hücum açısı ve / veya kalibre edilmiş hava hızı 

algılayıcılarının kısmi veya toplam kayıplarını barındırabilen sivil bir hava aracı için bir 

entegre arıza teşhisi tabanlı arıza toleranslı kontrol sistem mimarisi yaklaşımı 

önermişlerdir. 

Azzawi vd., (2015) biyolojik dendritik hücrelerin işlevselliği ve bunların 

bağışıklık sisteminin çeşitli bileşenleri ile etkileşimlerine dayanan hava aracı alt 

sistemlerinde oluşan arızanın tespiti, tanımlanması ve değerlendirilmesi için entegre 

yeni bir yöntem sunmuşlardır. Önerilen yaklaşım süpersonik bir savaş uçağı modelinde 

başarıyla denenmiştir. 

Jiang vd., (2015) uçak motorunun yağlama sistemindeki anormal durumları 

tanımlamak için temel bileşen analizi (PCA) ve destek vektör makinesine (SVM) dayalı 

bir yöntem sunmuşlardır. Öncelikle sadece uçak motorunun çalışma durumunu izlemek 

için değil aynı zamanda arıza özelliklerini ayıklamak amacıyla motor normal 
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örneklerine dayalı olarak PCA kullanımı ile birlikte bir arıza izleme modeli 

oluşturulmuştur. Ardından SVM kullanılarak bir sınıflandırıcı oluşturulmuştur. 

Yuan vd., (2015) farklı uçuş koşullarındaki kanatçık eyleyicilerindeki arızaları 

tespit etmek için bir yöntem önermişlerdir. Yaklaşımda, arıza tespit ve ön arıza 

lokalizasyonu için üç sinir ağı kullanılmıştır. Bir gözleyici olarak kullanılan ilk sinir ağı, 

kanatçık eyleyicilerinin izlenmesi ve sistem çıkışının tahmin edilmesi için kurulmuştur. 

İkinci sinir ağı, eş zamanlı olarak uyarlanabilir eşik değeri üretmek için kullanılmıştır. 

Son sinir ağı ise, bir kuvvet motoru akımı gözleyicisi olarak kullanılmıştır ve tahmini 

kuvvet motoru akımını çıkarmıştır. Arızalar, rezidü hatası ile eşik değerinin 

karşılaştırılması veya kuvvet motoru akımı ile tahmini kuvvet motoru akımının 

karşılaştırılması ile tespit edilmiştir. 

Zhao vd., (2015) bir uçak motoru algılayıcı arızasını teşhis etmek için temel 

bileşen analizi (PCA) yöntemini kullanmışlardır. Online teşhis aşamasında ofset 

algılayıcısı arızası, sapma algılayıcısı arızası ve darbe algılayıcısı arızasını teşhis etmek 

için offline bir modelden yararlanılmıştır. Benzetim sonuçlarına göre, PCA tabanlı 

algılayıcı arıza teşhis yöntemi uçak motorları için uygun ve etkilidir. 

Zolghadri vd., (2015) uçak elektrik uçuş kontrol sistemi (EFCS) için model ve 

sinyal tabanlı arıza tespit yöntemlerini incelemişlerdir. İncelenen yöntemler gerçeğe 

yakın uçak modelinde veya Airbus A380 uçağından alınan gerçek uçuş verileriyle 

denenmiştir. Sunulan model tabanlı bir çözüm, Airbus A350 uçağı için 

sertifikalandırılmıştır ve ilgili uçak tasarlanan sistemli ilk ticari uçuşunu 15 Ocak 

2015’te gerçekleştirmiştir. 

Bauer vd., (2018) iki kanatçık ve bir elektrik motoru bulunduran küçük bir 

insansız bir hava aracının uçuşta arıza tespiti ve küçük bir yeniden yapılandırılmasını 

incelemişlerdir. Arıza senaryosu olarak, kontrol yüzeylerinden birinin düz uçuşta iken 

verilen pozisyonda takılı kalmasıdır. Arıza tespiti, çoklu model uyarlamalı tahmin 

algoritmasıyla yapılmıştır. Arıza tespiti ve sistemin yeniden yapılandırılması için elde 

edilen sonuçlar, döngüsel benzetim sonucunda elde edilmiştir. 

Eroglu vd., (2018) eyleyici veya motor arızaları altında uçak dinamiği için 

adaptasyon parametrelerini tahmin etmeye yönelik bir hibrid tekrarlayan/konvolüsyonel 

sinir ağı modeli sunmuşlardır. Model, farklı arıza senaryoları veri tabanından çevrimdışı 

olarak eğitilmiştir. Oluşturulan model, bir eyleyici veya motor arızası durumunda 

adaptasyon parametrelerini tanımlamakta ve bu bilgiyi adaptif kontrol sistemine 
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vermektedir. Sonuçta olarak kontrolör katsayılarının daha hızlı bir şekilde yakınsaması 

sağlanmaktadır. 

Guo vd., (2018) insansız hava araçları için pitot tüp, cayro, ivme ölçer ve rüzgar 

açısı algılayıcı gibi hava aracı üstündeki algılayıcıları kullanarak, arıza tespiti yapan bir 

metot önermişlerdir. Metodu uygulamak için beş arıza tespit senaryosu incelenmiştir: 

arızalı pitot tüp, hücum açısı algılayıcısı, yana kayış algılayıcısı, ivme ölçer ve cayro. 

Ardından, orantılı ve çoklu bütünleyici (PMI) arıza tespit filtresi durumların ve girişin 

tahmini için önerilmiştir. 

Sercekman ve Kutay (2018) arıza tespit ve teşhisi için, gözleyici tabanlı bir arıza 

tespit yöntemine yönelik yenilikçi bir yaklaşım önermişlerdir. Tasarlanan arıza tespit 

modeli, Boeing 747'nin doğrusal olmayan bir sivil hava aracı modeline parametrelerin 

doğru bir şekilde ayarlanmasıyla entegre edilmiştir. Arıza tespiti, bir gözleyici olarak 

standart bir kalman filtresi kullanılarak tahmin edilen hatasız davranışa göre uçağın 

davranışındaki önemli herhangi bir değişikliği değerlendirmek suretiyle 

gerçekleştirilmiştir. 

Yan ve Zhou (2018) uçak algılayıcıları geçmiş verilerini inceleyerek uçak 

elemanları arızalarını tespit etmek için sınıflandırma tabanlı bir anomali tespit modeli 

sunmuşlardır. Öncelikle, arıza ile ilgili birkaç algılayıcı istatistiksel analiz kullanılarak 

seçilmiştir. İkinci olarak, seçilen algılayıcılar kullanılarak uçuş fazı tabanlı istatistiksel 

özellikler çıkarılmıştır. Üçüncü olarak, uçuş etiketiyle korelasyon analizi kullanılarak 

birkaç önemli özellik seçilmiştir. Son olarak, seçilen özelliklere dayanarak arıza 

sınıflandırma modelini oluşturmak için random forest algoritması uygulanmıştır. 

Lijia, Yu ve Guo (2019) gözleyici ve radyal temelli işlevsel ağ yapısını beraber 

kullanarak insansız hava aracı konum sistemi için arıza tespit sistemi tasarlamışlardır. 

Taimoor ve Aijun (2019) uçak gibi doğrusal olmayan sistemler için bilinmeyen 

hataların ve bozuklukların tahmini ve yeniden inşası için uyarlanabilir sinirsel kayan 

mod tabanlı bir gözleyici yapısı önermişlerdir. Arıza toleranslı kontrol sistemi stratejisi, 

Boeing 747 100/200 uçağında doğrulanan sistemin kararlılığını sağlamak için 

bilinmeyen hatalar ve arızaların varlığında her gözlemci için ayrı ayrı sunulmuştur. 

He vd., (2020) hava araçlarında ataletsel ölçüm birimi için gözleyici ve kalman 

filtresi yapısının ayrı ayrı kullanılmasıyla model tabanlı bir arıza tespit ve teşhis sistemi 

oluşturmuşlardır. Gözleyici yapısı arıza tespitinde daha hızlı sonuç verirken, kalman 

filtreli yapıda arıza tespiti daha hassas yapılabilmiştir. 
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Nimmagadda vd., (2020) veri madenciliği tekniklerini kullanarak havayolu 

kazasının kuş çarpması sonucu olup olmadığını tahmin etmek için bir yöntem 

önermişlerdir. İlgili çalışmada karar ağaçları ve bayes sınıflandırmaları gibi makine 

öğrenme teknikleri kullanılarak bir tahmin modeli oluşturulmaya çalışılmıştır. 

Baptista, Henriques ve Prendinger (2021) geleneksel olarak kestirimci bakıma 

yönelik prognostik yaklaşımlar, ekipmanın kalan faydalı ömrünü tahmin etmeye 

odaklanmıştır. Bununla birlikte endüstriyel bir bakış açısından amaç, genellikle kalan 

ömrü tahmin etmek değil, belirli bir zaman aralığında bir bakım eylemi ihtiyacını 

belirlemektir. Yapılan çalışmada havacılık ile ilgili sorunu ele almak için rastgele 

ormanlar, destek vektör makineleri, en yakın komşular ve derin öğrenme teknikleri gibi 

bir dizi sınıflandırıcı yaklaşımının göreli güçlerini ve sınırlamalarını incelemişlerdir. 

Kıyak ve Ünal (2021) yaptıkları çalışma ile derin öğrenmeye dayalı izleme 

algoritmasını ve geliştirilen dört derin öğrenme izleme modelini ele almışlardır. İlgili 

yöntemler otonom uçaklarda çarpışmayı önlemek ve hedef takibi yapabilmek için 

birbirleriyle karşılaştırılmıştır. İlgili çalışmada transfer öğrenme ile hassas ayar derin 

evrişimli sinir ağı (FNDCNNTL) yapısı ile elde edilen sonuçların diğer yöntemlere göre 

daha doğru çıktı verdiği vurgulanmıştır. 

Taimoor vd., (2021) çok sayıda arıza, belirsizlik ve bozulmayı göz önünde 

bulundurarak, algılayıcı arıza tespiti ve doğrusal olmayan sistemin teşhisi için çeşitli 

sinir ağı (NN) gözlemci yapısı tekniklerini araştırmışlardır. İlgili çalışmada NN'lerin 

ağırlık parametrelerini uyarlamalı olarak ayarlamak için Lyapunov fonksiyon teorisi ve 

kayan mod yüzey konsepti gibi iki strateji bir arada kullanılmıştır. Bu stratejilerin temel 

amacı, bilinmeyen hataların büyüklüğünün yanı sıra şekil açısından da yüksek 

doğrulukla arıza teşhisi ve yeniden yapılandırılmasıdır. Önerilen strateji sonuçlarının 

literatürde kullanılan tekniklerle karşılaştırıldığında daha etkili olduğu vurgulanmıştır. 

Görüldüğü gibi literatüre bakıldığında uçak modellemesine göre yapılan 

çalışmalara sıkça rastlanmaktadır. Ancak, uçak modeline göre yapılan çalışmalar 

çoğunlukla düz uçuş için belirli algılayıcılar ve belirli arıza durumları için yapılmıştır. 

Ayrıca bu çalışmalar model belirsizlikleri ve ölçüm hataları içermektedir. Yapılan 

çalışmalarda arıza tespitinin yapılmadığı ancak uçaklar için yapay sinir ağları 

kullanarak gerçek uçuş verilerine dayalı alternatif veri sağlanmasına yönelik olan 

çalışmalar mevcuttur (Turkmen, 2018; Dalkiran and Toraman, 2020). İlk çalışmada 

hava hızı bilgisi pitot statik sistem ölçümleri olmadan tahmin edilmeye çalışılmıştır. 
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İlgili sistemde, hava hızı verilerini hesaplamak için giriş olarak 10 parametre seçilmiştir. 

İkinci çalışmada ise gaz kolu parametresi hava hızı, irtifa ve sıcaklık bilgileri 

kullanılarak hesaplanmaya çalışılmıştır. Yapılan çalışmalar arasında uçaklar için gerçek 

uçuş verilerine dayalı arıza tespit ve sistemin yeniden yapılandırılmasında tüm uçuş 

durumlarının alındığı (kalkış, düz uçuş, iniş) çalışmalar mevcuttur (Fravolini vd., 2018; 

Lu vd., 2020). Ancak bu çalışmalar belirli algılayıcılar ve belirli arıza durumlarının (sert 

veya yumuşak bias arızası) incelendiği çalışmalardır. Ayrıca ilgili çalışmalarda arıza 

tespit zamanı gecikmesi ve yanlış alarm durumu görülmektedir. Bazı pratik 

uygulamalardan bahsedecek olursak; Airbus A320, A330 ve A340 uçakları bir yedek 

hız ölçeği (BUSS) ile donatılmıştır. Teorik bir hava hızının sadece yunuslama ve gaz 

kolu parametrelerinden tahmin edildiği ilgili sistem Air France 447 uçuşunda başarısız 

olmuştur. Boeing firması ise bu sorunu Boeing 787 uçağını görsel hava hızı algılayıcısı 

ile donatarak çözmeye çalışmıştır. Hücum açısı ve atalet sistemlerinden gelen bilgiler 

ile hesaplanan veri sentetik hava hızı (SAS) olarak adlandırılmıştır, ancak bu sistem 

Jetstar'ın JQ 07 uçuşunda başarısız olmuştur (Alvarez vd., 2019). 

Her ne kadar birçok önemli teorik ve pratik çalışmalar olsa da, uçaklar için arıza 

tespiti ve yeniden yapılandırılmasına yönelik genel olarak kullanılan bir sistem 

bulunmamaktadır. İlgili çalışmalar belirli algılayıcılar ve belirli arıza durumlarının 

incelendiği çalışmalar olmasından dolayı bu çalışmada hücum açısı, hız ve irtifa 

algılayıcısı için tek bir arıza tipi yerine, tüm uçuş fazlarında karşılaşılabilecek farklı 

arıza senaryoları incelenmiştir. Ayrıca ilgili çalışmalarda oluşan arıza tespit zamanı 

gecikmesi ve yanlış alarm durumu da giderilerek daha güvenilir bir arıza tespit ve 

yeniden yapılandırma sistemi oluşturulurken uçaklar için hücum açısı, hava hızı ve irtifa 

bilgisi için alternatif bir veri sağlama kısmı elde edilebilmiştir. Ayrıca, BUSS ve SAS 

gibi sistemler yerine tasarlanan sistem veri tahmini için daha fazla parametre 

içermektedir. Bu çalışmada, bazı çalışmaların daha ileriki aşamalarında belirtildiği gibi 

ilişkili girdi parametrelerinin daha fazla sayıda olmasının daha iyi veri tahmini sağladığı 

belirtilmektedir (Dalkiran and Toraman, 2020). 

 
1.2. Bazı Hava Araçları Kazaları ve Sisteme Olan İhtiyaç 

Hava yolunda oluşan kazalar uçuş ekibine verilecek eğitimlerle birlikte 

azaltılabilirken, uçakta oluşan arızaların giderilmesi belirli bir mühendislik çalışması 

gerektirmektedir. Bundan dolayı bu arızaların giderilmesi için neler yapılabilir sorusu 
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bu çalışmanın çıkış noktasını oluşturmuştur. Uçaklarda hücum açısı algılayıcısı 

kaynaklı çeşitli kazalar meydana gelmiştir. 29 Ekim 2018 tarihinde, Lion havayolları’na 

ait bir Boeing 737 Max uçağı dijital uçuş veri kaydedicisine göre hücum açısı 

algılayıcısı kaynaklı bir arızadan dolayı düşmüştür. Diğer bir kaza ise; 10 Mart 2019 

tarihinde, Etiyopya Havayolları’na ait bir Boeing 737 Max uçağının düşmesi yine bir 

hücum açısı algılayıcı arızası sonucu oluşmuştur (Yüksel, 2019). Uçaklarda hava veri 

sisteminin bileşenlerinden olan hız ve irtifa algılayıcıları kaynaklı çeşitli kazalar 

meydana gelmiştir. 6 Şubat 1996 tarihinde Birgen Havayolları’na ait bir Boeing 757 

uçağı, hava hızını ölçen pitot probların üzerindeki koruyucu kılıfların uzun süre 

alınmaması nedeniyle oluşan tıkanmadan dolayı Atlantik Okyanusu’na düşmüştür. 2 

Ekim 1996 tarihinde Aeroperu Havayolları’na ait bir Boeing 757 uçağı, irtifayı ölçen 

statik portların üzerlerindeki kılıfların uçuştan önce alınmaması nedeniyle Peru’da 

düşmüştür. 7 Nisan 1999 tarihinde Türk Havayolları’na ait bir Boeing 737 uçağı, pitot 

probların buzlanması nedeniyle Adana’da düşmüştür. 1 Haziran 2009 tarihinde Air 

France Havayolları’na ait bir Airbus A330 uçağı, pitot probların buzlanması nedeniyle 

Atlantik Okyanusu’na düşmüştür. 13 Kasım 2013 tarihinde Etihad Havayolları’na ait bir 

Airbus A330 uçağı, pitot probların kirden tıkanmasından dolayı Avusturalya’da 

düşmüştür. 11 Şubat 2018 tarihinde Saratov Havayolları’na ait bir Antonov An-148 

uçağı, pitot probların buzlanması sonucu Moskova’da düşmüştür (Alvarez vd., 2019). 
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2.  ARIZA TESPİTİ VE KORELASYON ANALİZİ 

2.1. Arıza Tespit Sisteminin Genel Yapısı  

Arıza; sistemin en az bir karakteristik özelliğinin kabul edilebilir, olağan, 

standart durumundan izin verilmeyecek şekilde sapmasıdır. Arıza tespiti aşaması, arıza 

toleranslı kontrol sistemlerinin temel aşamasıdır. Genel prosedür aşağıdaki üç adımı 

içermektedir: Rezidü üretimi (arıza bindirilmiş gerçek uçuş değerleri ile tahmin edilen 

olması gereken uçuş değerleri arası fark), rezidü değerlendirme (belirli eşik değerine 

göre değerlendirme) ve karar verme aşamasıdır. Genellikle, bir arıza tespit ve ayrım 

sisteminin temel istenen özellikleri; erken tespit ve ayrım, gürültü ve belirsizliklere 

karşı dayanıklılık ve güvenilirliktir (Fekih, 2014). İlgili çalışmada aynı anda birden 

fazla arıza olma durumu incelenmemiştir ve ilgili algılayıcılar ayrı ayrı incelenmiştir. 

“Y(k)” arızalı sistem verileri olmak üzere denklem 2.1’de görüldüğü şekilde 

arızasız sistem verileri “y(k)”’nın üzerine “t1 ≤ t ≤ t2” zaman aralığında arıza modeli 

“f(k)”’nın bindirilmesiyle oluşturulmuştur. Ancak tahmin edilen sistem verileri “ŷ(k)” 

arızadan bağımsızdır. 

 

                                           ���� = ���� + ����                                                         (2.1) 

                           

Rezidü değeri “r(k)” ise denklem 2.2’de görüldüğü şekilde arızalı sistem verileri 

“Y(k)” ile tahmin edilen olması gereken değerler “ŷ(k)” arası farka eşittir. 

 

                                          ���� = ���� − ŷ���                                                          (2.2) 

 

Eşik değeri “Ɛ” olmak üzere denklem 2.3’te görüldüğü şekilde rezidü değerinin mutlak 

değerinin belirlenen eşik değeri geçmesi durumunda sistem arıza tespiti yapacaktır. 

 

                                                 |����| > Ɛ                                                                   (2.3) 

 

Arıza tespiti ve yeniden yapılandırılması için tasarlanan sisteme ait blok diyagramı 

Şekil 2.1’de gösterilmiştir. Herhangi bir arıza tespit sisteminin doğruluğu tespit zamanı, 

yanlış alarm oranı veya arızayı tespit edip edememesiyle ölçülür. Genel olarak 

çalışmada dikkat edilmesi gereken nokta eşik değerini doğru tayin etmektir. Çünkü 
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düşük eşik değeri yanlış alarm oranını artırabilirken, yüksek eşik değeri de arızanın 

tespit edilememesine neden olabilir ve arıza tespit zamanını artırabilir (Samy, 

Postlethwaite and Gu, 2011). 

 

 
Şekil 2.1. Sisteme ait blok diyagram  

 
Bu çalışmada, arıza tipleri otoritelerce izin verilen arıza limitleri dahilince 

modellenmiştir. Hücum açısı algılayıcısı için kaptan ve yardımcı pilot göstergeleri arası 

farkın mutlak değeri federal havacılık idaresi (FAA)’nin belirlediği değer olan 10 

derece değerini geçmemesi, hız algılayıcısı için bu değer 4 knot değerini geçmemesi ve 

irtifa algılayıcısı için bu değer tam “Reduced Vertical Separation Minimum-RVSM” 

durumunda aradaki farkın mutlak değeri “Altimetry System Error-ASE”’nin 245 ft 

değerini geçmemesi gerekmektedir. Bu değerlere kadar arıza durumu olmadığı ve bu 

değerlerin kabul edilebilir olduğu belirtilmektedir. Hücum açısı algılayıcısı çıkış sinyali 

aerodinamik titreşimlerden etkilenir ve bu durum algılayıcı verisini osilasyona sokabilir. 

Ayrıca ilgili algılayıcılar manyetik çevre durumlarından dolayı bias arızaları içerebilir 

(Popowski and Dabrowski 2015; Castaldi, Mimmo and Simani, 2017). Bu sistemlerin 

arızalanmasının ana sebeplerinden biri pitot statik sistemin buz veya yabancı cisimler 

tarafından tıkanmasıdır. Pitot statik sistemde toplam basınç giriş deliği, statik hava 

basıncının alındığı statik basınç giriş deliği veya sistemdeki nemi dışarı atan pitot tüp 

tahliye deliği tıkanabilir. Pitot tüp tahliye deliği tıkandıktan sonra toplam basınç giriş 

deliği tıkalı (iki durum art arda) ve ardından pitot tüp üzerindeki statik basınç giriş 

deliğinin tıkanması durumunda hız verisi son değerinde takılı kalacaktır. Ancak önce 

toplam basınç giriş deliği tıkanırsa bu durumda hava hızı göstergesi sıfıra gidecek ve 

donacaktır. Statik portun tıkanması durumunda irtifa verisi en son değerinde kalacaktır. 

Örnekler arasında donabilecek su, uçak park halindeyken yuva yapan böcekler, 
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deliklere giren diğer döküntüler veya pitot tüpü ve/veya statik delik koruyucularının 

uçuştan önce alınmamış olması sayılabilir. Pitot statik hatlarda aynı zamanda düzenli 

olarak suyun olup olmadığı kontrol edilmelidir. Pitot statik sistem hatlarında biriken su, 

ivmelenme kuvvetinin etkisiyle borular içinde hareket eder ve hapsolmuş havanın 

basıncını değiştirir. Sudan etkilenen göstergeler üzerinde yükselen alçalan indikasyonlar 

görülür. Borulardaki su donarsa, tıkanmış portlardaki gibi aynı etkiyi gösterir (Oliveira, 

2013). 

 
2.2. Özellik Çıkarımı ve Korelasyon Analizi 

Elimizdeki verilere ait birçok özellikten verinin kümesini, sınıfını veya değerini 

belirleyen özelliklerin hangileri olduğu bilinemeyebilir. Bu tarz durumlarda tüm özellik 

kümesinin bir alt kümesi seçilir (Özellik seçimi) veya bu özelliklerin birleşiminden yeni 

veriler elde edilir (Özellik çıkarımı). Bunun yapılmasının amacı, hesaplama yükü 

azaltılırken başarı oranını yükseltmektir. Özellik kavramı yerine bazı kaynaklarda 

nitelik bazı kaynaklarda ise değişken terimi kullanılmaktadır. Özellik seçimi makine 

öğrenmesi yöntemlerinde sıklıkla kullanılır. Yapılan işlem aslında verilerin ön 

işlenmesidir. Seçilen özellikler ayrık, sürekli veya nominal değerlerde olabilmektedir. 

En uygun özellik alt kümesinin seçildiğinden emin olmak için bütün olası alt kümeler 

seçilip sistem tarafından denenmeli ve elde edilen sonuçlara göre uygun alt küme 

seçilmelidir. Özellikleri ifade etmek için aşağıda verilen terimler kullanılmaktadır. 

 
-Alakalı (Relevant): Çıkış parametresi üzerinde doğrudan etkili olan parametrelerdir. 

-Alakasız (Irrelevant): Çıkış parametresi üzerinde doğrudan etkisi olmayan ve her bir 

örneklem alt kümesinde rasgele üretilen özelliklerdir. 

-Gereksiz (Redundant): Seçilen bir özellik yerine eğer başka bir özellik 

getirilebiliyorsa bu özellik için gereksiz ifadesi kullanılabilir. 

 
Özellik seçiminin avantajları: 

1. Çıkış parametresi üzerinde bir etkisi olmayan bileşenlerin silinmesini sağlar. 

2. Özellik sayısı azaltıldığından dolayı ilgili algoritmanın eğitim aşaması kısa 

sürer. 

3. Eğitim verisi gereksiz özelliklerden arındırıldığı için sonuçta oluşan doğruluk 

değeri artırılmış olur. 
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4. Çalışma uzayının boyutu düşürüldüğü ve depolama ile işlem karmaşıklığı 

azaltıldığı için bellek biriminden tasarruf sağlanır (Bilgin, 2018). 

 
İlk olarak korelasyon analizinin kullanılması ile hücum açısı, hız ve irtifa ile 

alakalı olan veriler seçilmiştir. Yani sistemde kullanılacak özellikler korelasyon analizi 

ile seçilerek veriler ayıklanmıştır. İlgili alakalı verilerden hareketle hücum açısı, hız ve 

irtifa verilerinin olması gereken değerleri tahmin edilmiştir. Kullanılan bazı uçuş 

verileri ve değer aralıkları Tablo 2.1’de verilmiştir. 

Tablo 2.1. Uçuşa ait bazı bilgiler  

 İrtifa 
 (ft) 

Hava 
hızı 

(CAS) 
(knot) 

Hücum 
açısı 

(derece) 

Dikey 
hız 

(ft/min) 

Yunuslama 
açısı  
(deg) 

Toplam 
hava 

sıcaklığı 
(degC) 

N12 
(rpm) 

Ortalama 
değeri 

2.6474e+04 224,45 -1,2164 -4,1752 2,3991 -15,265 74,6664 

Medyan 
değeri 

36994 251 -0,88 0 2,8000 -19,500 89,6000 

Standart 
sapma 
değeri 

1.4768e+04 76 2,1543 875,3582 1,9648 12,314 26,2614 

Minimum 
değer 

0 45 -18,46 -3344 -3 -38 19,1000 

Maksimum 
değer 

37048 327 9,14 4272 17,4000 9,750 99,5000 

 

Analiz için kullanılan uçuş verileri; statik basınç (hPa), irtifa verisi (ft), barometrik 

altimetreden okunan irtifa verisi (ft), kalibre edilmiş hava hızı (CAS, knot), gerçek hava 

hızı (TAS, knot), hücum açısı (deg), dikey hız (ft/min), dönüş oranı (deg/s), yunuslama 

oranı (deg/s), yalpa oranı (deg/s), dönüş açısı (deg), yunuslama açısı (deg), baş açısı 

(deg),  statik hava sıcaklığı (SAT, degC), toplam hava sıcaklığı (TAT, degC), motor N1 

şaftı devri (N11, rpm), motor N2 şaftı devri (N12, rpm)’dir. Statik basınç, cisme 

bulunduğu ortamın her yönde etki ettiği basınçtır. İrtifa verisi, statik basınca göre 

ölçülen değerdir. Barometrik altimetreden okunan irtifa verisi, barometrik altimetre 

referans değerine göre ölçülen değerdir. Kalibre edilmiş hava hızı (CAS), işari hava hızı 

(IAS)’nın enstrüman ve pitot pozisyon hatalarından arındırılmış halidir. Gerçek hava 

hızı (TAS), sıkıştırılabilirlik düzeltmesi yapılmış CAS değeri olan eşdeğer hava hızı 

(EAS)’nın yoğunluğa göre düzeltilmiş halidir. Hücum açısı, bağıl rüzgar doğrultusu ile 

veter doğrusu arasındaki açıdır. Dikey hız verisi, uçağın dakikada feet olarak yükselme 

veya alçalma hızı verisidir.  Dönüş oranı, yunuslama oranı ve yalpa oranı verileri hava 
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aracına verilen kontrol sonucunda uçağın saniyedeki hareket oranlarıdır. Dönüş açısı, 

yunuslama açısı ve baş açısı uçağa verilen kontrol sonucunda uçağın eksenlere göre 

yaptığı açılardır. Statik hava sıcaklığı, uçağın çevresinde bozulmayan havanın 

sıcaklığıdır. Toplam hava sıcaklığı, uçuşta statik hava sıcaklığından daha yüksektir, 

çünkü çarpan havadan dolayı yükselir. Motor N1 şaftı devri (fan hızı) ve motor N2 şaftı 

devri ise ilgili şaftların dakikadaki devir sayılarını vermektedir. N1 hızı, fanın dönüş 

hızıdır ve motor itkisini ölçmede kullanılmaktadır. Hızlı dalgalanan N1 değeri motorun 

teklemesine neden olabilir. N2/N3 hızları ise kompresörün yüksek veya orta basınçtaki 

dönme değerleridir (Kurt, 2018). Denklem 2.4’ten görüldüğü üzere TAS değeri 

yoğunluk değerine bağlıdır (ρ0 deniz seviyesindeki ve ρ ilgili irtifadaki havanın 

yoğunluk değerleri, kg/m3). 

 

                                        #$%      = &$%
'(            )( = ρ

ρ+
,                                                    �2.4� 

 

Yoğunluk (ρ, kg/m3) ile irtifa (h, m) verisi arasında denklem 2.5’e göre bir bağlantı 

olmasından dolayı, TAS verisi bir nevi irtifa bilgisine göre değişmektedir (Freeman, 

Seiler and Balas, 2013). Bundan dolayı hesaplamalarda CAS verisinin kullanılması 

daha doğru olacaktır. To=288 K, g=9,81 m/sn2 ve R=287 J/kgK olmak üzere; 

 

                                        0
01 = 21 − 4

���+56�.�78                                                                  �2.5� 

 

Korelasyon katsayısı, bazı değişkenler arasındaki ilişkinin yönü ve büyüklüğünü 

belirlemektedir. İlgili katsayı, -1 ile +1 arasında bir değer almaktadır ve -1'e veya +1'e 

ne kadar yakınsa ilişkinin doğrusallığı o kadar fazla olmaktadır. Bu katsayı incelenen iki 

değişkenin kovaryansı “Cov(X,Y)”’nin (değerlerin birlikte nasıl değiştiğini gösteren 

parametre), değişkenlerin standart sapmaları σx ve σy’nin çarpımına bölünmesiyle elde 

edilir. Denklem 2.6’da verildiği şekilde hesaplanır ve tüm pratik uygulamalarda 

|p|<0,05 olduğu durumda değişkenler korelasyonsuz alınır (Duda, Hart and Stork, 

2000). 

 

                                   :;,= =  >?@�A,B�
CD CE = F�AGHD��BGHE�

CD CE                                             (2.6) 
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2.3. Korelasyon Katsayılarının Elde Edilmesi 

Bu çalışmada hücum açısı, hız ve irtifa algılayıcısı verilerinin diğer verilerle 

nasıl değiştiğinin bulunması için MATLAB programında korelasyon analizi yapılmıştır 

ve korelasyon matrisleri ile korelasyon katsayıları bulunmuştur. İlk olarak hücum açısı 

verisi ile diğer veriler arası korelasyon analizi yapılmıştır ve korelasyon katsayılarının 

mutlak değerleri elde edilmiştir. Tüm pratik uygulamalarda |p|<0,05 olduğu durumda 

değişkenler korelasyonsuz alınmıştır. Buna göre korelasyon analizi sonucu hücum açısı 

ile ilişkili veriler toplam 12 adet olmaktadır (|p|<0,05 olmasından dolayı dikey hız, 

dönüş oranı, yalpa oranı ve dönüş açısı verileri elenmiştir). İrtifa değeri statik basınca 

göre belirlenmektedir ve statik basınç, irtifa verisi ve barometrik altimetreden okunan 

irtifa verisi aynı kaynaktan beslenmektedir. Bundan dolayı aralarında en yüksek 

korelasyona sahip olan statik basınç (p=0,3128) çalışmaya dahil edilmiştir. Ayrıca, 

yukarıda bahsedildiği üzere TAS verisi irtifayla değiştiğinden dolayı çalışmaya CAS 

verisi dahil edilmiştir. Hücum açısı ile ilişkili olan veriler Tablo 2.2’de verildiği üzere 9 

adettir. 

 
Tablo 2.2. Hücum açısı için korelasyon katsayıları 

Hücum 
açısı ile 
ilişkili 
veriler 

Statik 
basınç 
(hPa) 

CAS 
(knot) 

Yunuslama 
oranı 

(deg/s) 

Yunuslama 
açısı 
(deg) 

Baş 
açısı 
(deg) 

SAT  
(degC) 

TAT  
(degC) 

N11  
(rpm) 

N12 
(rpm) 

Kore. 
Kats. 

(p) 

0,3128 0,5067 0,2252 0,5249 0,1956 0,2540 0,2241 0,3734 0,3723 

 

Hız verisi ile diğer veriler arası korelasyon analizi yapılarak korelasyon katsayılarının 

mutlak değerleri elde edilmiştir. Buna göre korelasyon analizi sonucu hız ile ilişkili 

veriler toplam 10 adet olmaktadır (|p|<0,05 olmasından dolayı dikey hız, dönüş oranı, 

yunuslama oranı, yalpa oranı ve dönüş açısı verileri elenmiştir). Hücum açısı korelasyon 

analizinde olduğu gibi ilgili irtifa verileri arasında en yüksek korelasyona sahip olan 

statik basınç (p=0,8342) çalışmaya dahil edilmiştir. Hücum açısı verisinin kalibrasyonu 

bir hız verisi göstergesi olan mach sayısına göre yapılmaktadır. Yani hız verisinin ve 

dolayısıyla hesaplanan mach sayısının yanlış olması kalibre edilmiş hücum açısı verisini 

etkilemektedir (Cashman, Kelly and Nield, 2000). Bundan dolayı hız algılayıcısının 

arızalanması durumunda hücum açısı verisi de hatalı olarak kalibre edileceğinden bu iki 

veri arasındaki korelasyon katsayısının değeri (p=0,5067) olmasına rağmen hücum açısı 
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verisi hız algılayıcısı arıza incelemesine dahil edilmemiştir. Hız ile ilişkili olan veriler 

Tablo 2.3’te verildiği üzere 7 adettir. 

 
Tablo 2.3. Hız için korelasyon katsayıları 

Hız ile 
ilişkili 
veriler 

Statik 
basınç 
(hPa) 

Yunuslama 
açısı 
(deg) 

Baş açısı 
(deg) 

SAT  
(degC) 

TAT  
(degC) 

N11  
(rpm) 

N12 
(rpm) 

Kore. Kats. 
(p) 

0,8342 0,4652 0,3731 0,8075 0,7455 0,7674 0,7656 

 

Son olarak irtifa verisi ile diğer veriler arası korelasyon analizi yapılmıştır ve 

korelasyon katsayılarının mutlak değerleri elde edilmiştir. Buna göre korelasyon analizi 

sonucu irtifa ile ilişkili veriler toplam 10 adet olmaktadır (|p|<0.05 olmasından dolayı 

dikey hız, dönüş oranı, yalpa oranı ve dönüş açısı verileri elenmiştir). Yukarıda 

bahsedildiği üzere TAS verisi irtifayla değiştiğinden dolayı çalışmaya CAS verisi dahil 

edilmiştir. İrtifa ile ilişkili olan veriler Tablo 2.4’te verildiği üzere 9 adettir. 

 
Tablo 2.4. İrtifa için korelasyon katsayıları 

İrtifa 
ile 

ilişkili 
veriler 

CAS 
(knot) 

Hücum 
açısı 
(deg) 

Yunuslama 
oranı 

(deg/s) 

Yunuslama 
açısı 
(deg) 

Baş 
açısı 
(deg) 

SAT  
(degC) 

TAT  
(degC) 

N11  
(rpm) 

N12 
(rpm) 

Kore. 
Kats. 

(p) 

0,7693 0,2829 0,1691 0,2864 0,2810 0,9708 0,9226 0,8433 0,8434 
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3. YAPAY SİNİR AĞLARI YÖNTEMLERİ İLE SİSTEM EĞİTİMİ 

Teknik tesislerin güvenilirliği ve güvenliği konusunda artan talepler, proses 

hatalarının erken tespit edilmesini gerektirmektedir. Tek süreç değişkenine dayalı klasik 

limit ve trend kontrollü sistemlere göre proses hatalarının daha erken tespit 

edilebilmesini sağlayan metotlar geliştirilmiştir. Bu metotlar sadece bir süreç değişkeni 

değil, aynı zamanda süreç durumu, parametreler ve karakteristik büyüklükler gibi 

ölçülebilir olmayan değişkenleri de kapsamaktadır. Bazı yöntemler doğru süreç 

modelleri gerektirirken, diğerleri öncelikli olarak mevcut tarihsel süreç verilerine 

dayanır. Belirli arıza tespit yöntemini seçerken arızaların türü, işlem yapısının tanımı, 

işlem dinamiği, mevcut işlem sinyalleri, işlem karmaşıklığı, işlem giriş-çıkış verilerinin 

kullanılabilir miktarı ve işlem uygunluğu gibi durumlar dikkate alınmalıdır. 

Literatürdeki yaklaşımların bazıları kontrol mühendisliği yaklaşımına yönelmişken 

bazıları da matematiksel, istatistiksel ve yapay zeka yaklaşımlarına yönelmiştir. 

Kullanılan arıza tespit metotları aşağıda verilmiştir (Isermann, 2005; 2006; Castillo and 

Edgar, 2008). 

 
      Veri Tabanlı Yöntemler ve Sinyal Modelleri 

• Limit ve trend kontrolü 

• Veri analizi (PCA) 

• Spektrum analizi ve parametrik modeller 

• Örüntü tanıma (Yapay sinir ağları) 

 
      Proses Model Tabanlı Yöntemler 

• Parite denklemleri 

• Durum gözleyicileri 

• Parametre tahmin sistemleri 

• Doğrusal olmayan modeller (Yapay sinir ağları) 

 
      Bilgi Tabanlı Yöntemler 

• Uzman Sistemler 

• Bulanık Mantık 

 
Makine öğrenmesi yöntemleri modelleme ve tahmin algoritması olarak havacılık 

alanında son zamanlardaki çalışmalarda sıklıkla kullanılmaktadır. (Yazar vd., 2018; 
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Gupta, Emran and Najjaran, 2019; Taimoor and Aijun, 2019; Verma and Peyada, 2019; 

Bagherzadeh, 2020; Chen vd., 2020; Dalkiran and Toraman, 2020; Huo vd., 2020; Işık, 

Ekici and Şahin, 2020; Meel vd., 2020; Puranik, Rodriguez and Mavris, 2020; Verma 

and Peyada, 2020; Basturk and Cetek, 2021; Dalmau vd., 2021; Garcia, Camana and 

Koo, 2021; Kayaalp and Metlek, 2021; Khan vd., 2021; Verma and Peyada, 2021). Bu 

çalışmanın tahmin kısmında makine öğrenmesine dayalı yöntemler olan uyarlamalı ağ 

tabanlı bulanık çıkarım sistemi (ANFIS) ve yapay sinir ağları (YSA) kullanılmıştır. 

İlgili yöntemlerin eğitim aşamasında geriye yayılım algoritması ile algoritma 

ağırlıklarının güncellenmesi sonucunda sistem eğitimi gerçekleştirilir. Modelin aşırı 

öğrenmediğinin kontrolü doğrulama veri kümesi üzerinden yapılır. Eğitim aşaması 

belirli bir hata değeri veya çevrim sayısına ulaşıldığında durdurulur. Eğitilmiş sistem 

üzerinden istenilen test verisinin kullanılması ile de sistem testi gerçekleştirilir. Bu 

yöntemlerin kalman filtresi veya luenberger gözleyicisi gibi model tabanlı sistemlere 

göre avantajları; model belirsizlikleri ve ölçüm hataları içermemesi, belli bir modele 

bağlı olmaması ve hata toleranslı olmasıdır. İlgili yöntemlerin hata toleransı olmasından 

dolayı giriş sistemlerinde oluşabilecek bir arıza, tahmin hatasını fazla 

artırmayacağından dolayı yine yaklaşık bir çözüm üretilebilecektir.  Bu sayede ilgili 

yöntemler belirli kabuller altında kalmadan uçak gibi doğrusal olmayan sistemlerde 

kullanılabilmektedir (Singh and Vasudeviah, 2012). Ayrıca ilgili yöntemler sistem 

karmaşıklığı, hesaplaması ve maliyetini fazla artırmadan doğru ve hızlı bir arıza tespiti 

ve yeniden yapılandırmayı gerçek zamanlı sistemler için gerçekleştirebilir kılmaktadır 

(Turkmen, 2018; Taimoor and Aijun, 2019). Bu çalışmada uyarlamalı ağ tabanlı bulanık 

çıkarım sistemi ve yapay sinir ağlarının kullanılmasıyla elde edilen veri tahmini 

başarımı her iki yöntem için karşılaştırılmıştır. 

 
3.1. Uyarlamalı Ağ Tabanlı Bulanık Çıkarım Sistemi ile Eğitim  

ANFIS metodunun temeli Takagi-Sugeno bulanık çıkarım sistemine 

dayanmaktadır. Sugeno tipi çıkarım sistemi çıkışa lineer bir fonksiyon veya sabit 

vermektedir. Sugeno sistemi hesaplama açısından daha kolaydır ve durulaştırma işlemi 

gerekmemektedir. Mamdani–tipi çıkarım sistemi ise üyelik fonksiyonlarıyla ifade edilen 

bir çıkış vermektedir. Jang (1993), uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sistemini 

geliştirmiştir ve bu sayede doğrusal olmayan fonksiyonlar modellenebilmiştir. Bu 

yöntemin uygulanabilmesi için giriş-çıkışa dayanan bir veri kümesine ihtiyaç vardır. Bu 
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yöntemde, bulanık sistemin üyelik fonksiyonları ve kuralları yapay sinir ağları yardımı 

ile bulunur. ANFIS, giriş-çıkış değerleri bilinen sistemlerin ilgili yöntem ile 

modellenebilmesi için kural tabanı ve üyelik değerlerinin optimizasyonunu 

sağlamaktadır. Optimizasyon işlemi yapay sinir ağlarının öğrenme algoritmaları ile 

yapılır. ANFIS yönteminde iki tip optimizasyon algoritması kullanılmaktadır. Bunlar; 

hibrit metodu ve geriye yayılım algoritmasıdır. Hibrit metodu daha hızlı bir yapı 

göstermektedir. Hibrit öğrenme metodunda geriye yayılım ve en küçük kareler yöntemi 

beraber kullanılır. Sonucun ilk değerini alması için en küçük kareler yöntemi 

başlangıçta bir kez uygulanır ve daha sonra geriye yayılım algoritması ile parametreler 

güncelleştirilir. Bir ANFIS denetleyici beş katmandan meydana gelmektedir. Şekil 

3.1’de ANFIS yapısı gösterilmiştir (Rençber, 2018). 

 

 

Şekil 3.1. ANFIS yapısı (Rençber, 2018) 

 

Birinci katmanda, bulanıklaştırma işlemi gerçekleştirilerek üyelik dereceleri 

hesaplanmaktadır. İkinci katmanda ise girdiler çarpılmaktadır. Üçüncü katmanda, 

ateşleme gücü değerleri toplam değere bölünerek normalizasyon işlemine tabi tutulur. 

Dördüncü katmanda, Takagi-Sugeno sistemi kullanılır. Burada normalleştirilmiş 

kuralların ateşleme güçleri sabit sayı veya lineer fonksiyon ile çarpılarak durulaştırma 

işlemi yapılır. Beşinci katman sonucunda toplam sonuç değeri elde edilmektedir. 

Burada uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sistemi tarafından yapay sinir ağı öğrenme 

yöntemleri kullanılarak ‘w’ ağırlık değerleri öğrenilmektedir ve sistem 

modellenmektedir. ANFIS’de her katmanda kural sayısı kadar nöron bulunmaktadır. 

Burada yuvarlak düğüm noktaları statik iken kare düğüm noktaları uyarlanabilir. 

Uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sistemi tek çıkış üretmekte ve ağırlıklı ortalama 
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durulaştırma yöntemini kullanmaktadır. Çıkış üyelik fonksiyonları ise hepsi aynı tip 

sabit sayı veya lineer fonksiyondur. Uygulamayı kullanmak için belirlenmesi gereken 

parametreler dilsel değişken sayısı, üyelik fonksiyonu tipi, bulanık çıkarım derecesi, 

optimizasyon metodu, hata toleransı ve eğitim çevrim sayısıdır (Rençber, 2018). 

İşlemler için MATLAB kullanılmıştır. Dilsel değişken sayısı üç olarak alınmıştır, yani 

her bir giriş için üç adet üyelik fonksiyonu tanımlanmıştır. Her bir üyelik fonksiyonu 

tipi ayrı ayrı denenmiştir (üçgen, yamuk, çan şekilli, gauss, π, sigmoidal). Bulanık 

çıkarım kısmında çıkış üyelik fonksiyonu sabit olarak alınmıştır. Optimizasyon metodu 

hibrit olarak seçilmiştir. Hata toleransı sıfır alınmıştır. Eğitim çevrim sayısı ise 3 olarak 

alınmıştır (genelde 2. çevrimde optimal sonucu vermektedir). Eğitim ve test verisi 

rasgele olarak ayrılmıştır. Çok fazla kural oluşabileceğinden dolayı en alakalı veriler 

seçilmiştir. Her bir üyelik fonksiyonu gerçek değerler ile tahmin edilen değerler 

arasındaki farkın ölçütü olarak kullanılan ve denklem 3.1’de verilen ortalama hata 

kareleri toplamı (RMSE) değeri kullanılarak karşılaştırılmıştır.  

 

                                         IJ%& = K�
L ∑ ��M − ŷM��LM��                                                   (3.1) 

 

Hücum açısı için korelasyon katsayılarına göre en alakalı veriler seçildiğinde; statik 

basınç, kalibre edilmiş hava hızı, yunuslama açısı, motor N1 şaftı devri şeklinde 4 adet 

giriş değeri bulunmaktadır. Bu şekilde hücum açısı için 81 adet kural oluşmaktadır. 

İlgili 4 değer uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sisteminin girişini oluştururken 

hücum açısı değeri de çıkış verisini oluşturmaktadır. Eğitim sonucunda; Bağlantı sayısı: 

193, Lineer parametre sayısı: 81, Veri çifti sayısı: 10960, Kural sayısı: 81 olarak sonuç 

vermiştir. Her bir üyelik fonksiyonu için hücum açısı tahmin hatası RMSE değeri 

hesaplanmıştır ve en düşük RMSE değeri Tablo 3.1’de görüldüğü üzere üçgen üyelik 

fonksiyonu için elde edilmiştir (RMSE=0,914030). 
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Tablo 3.1. Hücum açısı algılayıcısı için üyelik fonksiyonları tahmin hatası değerleri 

Üyelik Fonksiyonu Matlab Kodu Hata Değeri (RMSE) 
Üçgen Üyelik Fonksiyonu trimf 0,914030 
Yamuk Üyelik Fonksiyonu trapmf 1,018367 

Çan Şekilli Üyelik Fonksiyonu gbellmf 0,920340 
Gauss Üyelik Fonksiyonu (tam 

simetrik) 
gaussmf 0,915959 

Gauss Üyelik Fonksiyonu gauss2mf 0,984558 
Π Üyelik Fonksiyonu pimf 1,030640 

Sigmoidal Üyelik Fonksiyonu 
(tam simetrik) (iki sigmoid üyelik 

fonksiyonu arası fark) 

dsigmf 0,964751 

Sigmoidal Üyelik Fonksiyonu 
(iki sigmoid üyelik 

fonksiyonunun çarpımı) 

psigmf 0,964786 

 

Hız için korelasyon katsayılarına göre en alakalı veriler seçildiğinde; statik basınç, 

yunuslama açısı, statik hava sıcaklığı, motor N1 şaftı devri şeklinde 4 adet giriş değeri 

bulunmaktadır. Bu şekilde hız algılayıcısı için 81 adet kural oluşmaktadır. İlgili 4 değer 

uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sisteminin girişini oluştururken hız değeri de çıkış 

verisini oluşturmaktadır. Eğitim sonucunda; Bağlantı sayısı: 193, Lineer parametre 

sayısı: 81, Veri çifti sayısı: 10960, Kural sayısı: 81 olarak sonuç vermiştir. Her bir 

üyelik fonksiyonu için hız tahmin hatası RMSE değeri hesaplanmıştır ve en düşük 

RMSE değeri Tablo 3.2’de görüldüğü üzere üçgen üyelik fonksiyonu için elde 

edilmiştir (RMSE=4,832116). 

 
Tablo 3.2. Hız algılayıcısı için üyelik fonksiyonları tahmin hatası değerleri 

Üyelik Fonksiyonu Matlab Kodu Hata Değeri (RMSE) 
Üçgen Üyelik Fonksiyonu trimf 4,832116 
Yamuk Üyelik Fonksiyonu trapmf 13,344170 

Çan Şekilli Üyelik Fonksiyonu gbellmf 5,799824 
Gauss Üyelik Fonksiyonu (tam 

simetrik) 
gaussmf 5,131293 

Gauss Üyelik Fonksiyonu gauss2mf 9,831108 
Π Üyelik Fonksiyonu pimf 15,063976 

Sigmoidal Üyelik Fonksiyonu 
(tam simetrik) (iki sigmoid 

üyelik fonksiyonu arası fark) 

dsigmf 7,154231 

Sigmoidal Üyelik Fonksiyonu 
(iki sigmoid üyelik 

fonksiyonunun çarpımı) 

psigmf 7,153258 

 

İrtifa için korelasyon katsayılarına göre en alakalı veriler seçildiğinde; kalibre edilmiş 

hava hızı, statik hava sıcaklığı, motor N2 şaftı devri şeklinde 3 adet giriş değeri 

bulunmaktadır. Bu şekilde irtifa algılayıcısı için 27 adet kural oluşmaktadır. İlgili 3 

değer uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sisteminin girişini oluştururken irtifa değeri 
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de çıkış verisini oluşturmaktadır. Eğitim sonucunda; Bağlantı sayısı: 78, Lineer 

parametre sayısı: 27, Veri çifti sayısı: 10960, Kural sayısı: 27 olarak sonuç vermiştir. 

Her bir üyelik fonksiyonu için irtifa tahmin hatası RMSE değeri hesaplanmıştır ve en 

düşük RMSE değeri Tablo 3.3’te görüldüğü üzere gauss üyelik fonksiyonu (tam 

simetrik) için elde edilmiştir (RMSE=728,889948).  
 

Tablo 3.3. İrtifa algılayıcısı için üyelik fonksiyonları tahmin hatası değerleri 

Üyelik Fonksiyonu Matlab Kodu Hata Değeri (RMSE) 
Üçgen Üyelik Fonksiyonu trimf 808,826846 
Yamuk Üyelik Fonksiyonu trapmf 1198,149077 

Çan Şekilli Üyelik Fonksiyonu gbellmf 817,687829 
Gauss Üyelik Fonksiyonu (tam 

simetrik) 
gaussmf 728,889948 

Gauss Üyelik Fonksiyonu gauss2mf 1067,079089 
Π Üyelik Fonksiyonu pimf 1309,246356 

Sigmoidal Üyelik Fonksiyonu 
(tam simetrik) (iki sigmoid 

üyelik fonksiyonu arası fark) 

dsigmf 1050,823097 

Sigmoidal Üyelik Fonksiyonu 
(iki sigmoid üyelik 

fonksiyonunun çarpımı) 

psigmf 1050,823136 

 

3.2. Yapay Sinir Ağları ile Eğitim  

Bu sistemler, örüntü tanıma için başarıyla kullanılmaktadır ve bu nedenle arıza 

tespiti için uygundur. Yapay sinir ağları hiç görmediği örnekler ile karşılaştırılınca 

öğrendiği bilgileri kullanarak o örnekler hakkında karar verebilen bir sistem yapısıdır. 

Yapay sinir ağlarında kullanılan öğrenme algoritmaları, verilen üniteler arasındaki 

bağlantı ağırlıklarını hesaplar. Bir sinir ağı, bir adet giriş katmanı, bir ya da daha fazla 

gizli katman ve bir adet çıkış katmanından oluşur. Bu çalışmada algoritmanın hızlı 

çalışması için gizli katman sayısı bir olarak alınmıştır. Şekil 3.2’de yapay sinir ağı 

yapısı verilmiştir (Rençber, 2018). 
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Şekil 3.2. Yapay sinir ağı yapısı (Rençber, 2018) 

 
Çeşitli sinir ağı algoritmaları arasındaki yöntemlere bakılacak olursa ileri beslemeli 

eğitimler için geri yayılım yöntemi literatürde yaygın olarak kullanılmaktadır. İleri 

besleme ağı, aynı zamanda çok katmanlı algılayıcı (MLP) olarak adlandırılır. Bu 

çalışmada ileri beslemeli çok katmanlı algılayıcı kullanılmıştır. İşlemler için “Matlab 

Neural Network Toolbox” kullanılmıştır. Eğitim algoritması için “Levenberg 

Marquardt-trainlm” tercih edilmiştir. Öğrenme algoritması olarak geriye yayılım 

algoritması (learngdm) kullanılırken, aktivasyon fonksiyonu olarak tan-sigmoid transfer 

fonksiyonu (tansig) kullanılmıştır. Tan-sigmoid transfer fonksiyonunu kullanmak için 

giriş değerleri (-1, 1) arasında normalize edildikten sonra sonuç değerleri (-1, 1) 

arasında elde edilmektedir. Tan-sigmoid transfer fonksiyonu denklem 3.2’de verildiği 

gibi gösterilmektedir. 
 

                                               #
�N	O��� = �
��PQRST� − 1                                                     �3.2�   

       

Bir yapay sinir ağı eğitiminde en önemli parametrelerden birisi gizli katmanlarda kaç 

adet nöron olacağıdır. Bu durumu belirlemede kesin kurallar olmamasından dolayı 

genellikle belirli sayılardan başlanarak aşamalı artırma ile uygun sayı belirlenir. Az 

nöron kötü sonuçlar verebileceği gibi fazla nöron da ezberlemeye sebep olabilir. 

Yapılan bazı çalışmalarda gizli katman nöron sayısı girdi katmanı nöron sayısına eşit 

olarak alınabileceği gibi iki katına eşit olarak da alınabilmektedir. Başka bir çalışmada 
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ise girdi ve çıktı katmanı nöron sayılarının çarpımının karekökü gizli katman nöron 

sayısını verebilmektedir (Rençber, 2018). Gizli katmandaki nöron sayısına yapılan 

deneysel çalışmalar sonucunda karar verilmiştir. YSA da modelin aşırı öğrenmesinden 

kaçınmak amacıyla bütün veri kümesi eğitim, doğrulama ve test veri kümesi olmak 

üzere üç parçaya ayrılır. Modelin aşırı öğrenmediğinin kontrolü doğrulama veri kümesi 

üzerinden yapılır. Eğitim ve doğrulama veri kümeleri kullanılarak tamamlanan eğitim 

sürecinden sonra modelin gerçek performansı test veri kümesiyle ölçülür. Yapılan 

uygulamalarda toplam veri kümesi eğitim, doğrulama ve test kümesine rastgele olarak 

ayrılmıştır (%70-%15-%15). Yapay sinir ağının net çıktısı ise denklem 3.3 kullanılarak 

hesaplanır.  
 

                                               V�W�X� = QYZ[GQRYZ[
QYZ[PQRYZ[                                                               �3.3�                                                                

 

3.2.1.   Hücum açısı için yapay sinir ağları ile eğitim 

ANFIS ve YSA yöntemlerini karşılaştırabilmek için ilk olarak hücum açısı için 

uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sisteminde kullanılan en alakalı veriler (statik 

basınç, kalibre edilmiş hava hızı, yunuslama açısı, motor N1 şaftı devri) için yapay sinir 

ağı eğitilmiş ve test edilmiştir. Yapay sinir ağı eğitiminde giriş olarak ilgili 4 veri 

alınırken çıkış olarak hücum açısı verisinin kendisi alınmıştır. Şekil 3.3’te hücum açısı 

algılayıcısı en alakalı veriler için yapay sinir ağı yapısı görülmektedir. 

 

 

 

Şekil 3.3. En alakalı verilere göre hücum açısı için yapay sinir ağı yapısı 

 

Hücum açısı algılayıcısının 4 en alakalı verisi için nöron sayılarına göre ağın eğitim, 

doğrulama ve testi için regresyon değerleri Şekil 3.4 ve Şekil 3.5’te gösterilmiştir. 
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Şekil 3.4. En alakalı verilere göre hücum açısı gizli katman 4 nöron için regresyon eğrileri 

 

 

Şekil 3.5. En alakalı verilere göre hücum açısı gizli katman 8 nöron için regresyon eğrileri 
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Hücum açısı algılayıcısı için nöron sayılarına göre test verisinin tahmininde gerçek 

değer ile tahmin edilen değer arası fark ölçütü ortalama RMSE değerleri gizli katman 4 

nöron için 0,8780 iken 8 nöron için 0,8170 olarak bulunmuştur. ANFIS üçgen üyelik 

fonksiyonu için bu değer 0,914030 olarak bulunmuştur. Bundan sonra hücum açısı için 

alakalı verilere göre analiz yapılacaktır. Hücum açısı verisi ile alakalı 9 giriş verisi 

korelasyon analizi sonucu bulunmuştur. Yapay sinir ağı eğitiminde giriş olarak ilgili 9 

veri alınırken çıkış olarak hücum açısı verisinin kendisi alınmıştır. Şekil 3.6’da hücum 

açısının 9 alakalı verisi için oluşturulan yapay sinir ağı modeli verilmiştir. 

 

 
Şekil 3.6. Alakalı verilere göre hücum açısı için yapay sinir ağı yapısı 

 
Hücum açısı değerinin alakalı verileri için 3, 9 ve 18 gizli katman nöron sayısı ayrı 

ayrı incelenmiştir. Hücum açısı değerinin 9 alakalı verisi için nöron sayılarına göre ağın 

eğitim, doğrulama ve testi için regresyon değerleri Şekil 3.7, Şekil 3.8 ve Şekil 3.9’da 

gösterilmiştir. İlgili yapay sinir ağları eğitilip arızasız hücum açısı verilerine göre test 

edilmiştir. Hücum açısı değerinin alakalı verileri için gizli katman nöron sayılarına 

göre test verisinin tahmininde gerçek değer ile tahmin edilen değer arası fark ölçütü 

RMSE oranları ve ağ eğitim süreleri Tablo 3.4’te verilmiştir.  
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Şekil 3.7. Alakalı verilere göre hücum açısı gizli katman 3 nöron için regresyon eğrileri  

 

 

Şekil 3.8. Alakalı verilere göre hücum açısı gizli katman 9 nöron için regresyon eğrileri 
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Şekil 3.9. Alakalı verilere göre hücum açısı gizli katman 18 nöron için regresyon eğrileri 

 

Tablo 3.4. Alakalı verilere göre hücum açısı verisinin tahmini için RMSE ve ağ eğitim süreleri 

Gizli katman 

nöron sayısı 

RMSE değeri Eğitim süresi 

(sn) 

3 0,7702 1  

9 0,5832 3 

18 0,5127 3 

 

Tablo 3.5’te hücum açısı için incelenen yöntemlerin içinde en düşük ortalama tahmin 

hata oranları verilmiştir. Buradan hücum açısı için YSA yapısının ANFIS yapısından 

daha doğru sonuç verdiği görülmektedir.  

 
Tablo 3.5. Hücum açısı algılayıcısı için analiz yöntemlerinin karşılaştırılması 

Analiz Yöntemi Ortalama Tahmin Hatası Değeri (RMSE) 

ANFIS üçgen üyelik fonksiyonu 0,914030 

YSA 4 girişli gizli katman 8 nöronlu yapı 0,8170 

YSA 9 girişli gizli katman 18 nöronlu yapı 0,5127 

 
Tablo 3.5’ten de görüldüğü üzere hücum açısı için yapay sinir ağları tahmin işleminde 

daha doğru sonuçlar vermektedir. Burada giriş sayısı artığında yapay sinir ağı daha 

doğru sonuç vermiştir ve hava aracı arıza tespit ve yeniden yapılandırılmasında hücum 
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açısı algılayıcısı için YSA 9 girişli gizli katman 18 nöronlu yapı kullanılacaktır. Ayrıca 

her bir yöntem için box ve whisker grafiği çizdirilmiştir. İlgili grafikler özet 

istatistiklerin görselleştirilmesini sağlar. Tahmin edilen algılayıcı medyan değerleri ile 

kutuların alt ve üst uçları baz alınarak yapılan karşılaştırmada yapay sinir ağlarının 

olması gereken algılayıcı değerlerine daha yakın seyrettiği görülmüştür. Hücum açısı 

için box ve whisker çizimleri Şekil 3.10’da verilmiştir. Bundan dolayı yeni bir algılayıcı 

eklemek yerine, olan arızanın tespit edilmesi ve arızalı değerlerin olması gereken 

algılayıcı verilerine göre yeniden yapılandırılmasında kullanılacak olan tahmin edilen 

değerler yapay sinir ağlarından sağlanacaktır. 

 

 

Şekil 3.10. Hücum açısı için box ve whisker çizimleri 

 

Şekil 3.11’in üst kısmında 18 nöronlu gizli katman yapısı için gerçek ve tahmin edilen 

hücum açısı değerleri verilmiştir. Görüldüğü gibi turuncu renk ile gösterilen tahmin 

edilen hücum açısı değerleri, mavi renk ile gösterilen gerçek hücum açısı değerleriyle 

uçuşun çoğu boyunca örtüşmektedir. Şekil 3.11’in alt kısmında ise hücum açısı verisi 

18 nöronlu gizli katman yapısı için arızasız gerçek değerler “y(k)” ile tahmin edilen 

değerler “ŷ(k)” arası farkın mutlak değeri “|r(k)|” verilmiştir.  
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Şekil 3.11. Gerçek ve tahmin edilen hücum açısı değerleri ile aralarındaki farkın mutlak değeri 

 

Doğruluğun düz uçuş boyunca daha yüksek olduğu görülmekle beraber hücum açısı için 

ortalama tahmin hatası 18 nöronlu gizli katman yapısı için 0,5127’dir. Uçağın kalkışı ve 

inişinde çoğu ölçüm sistemi doğru sonuç vermediğinden dolayı bu kısımlarda tahmin 

hatası fazla olmaktadır. Bölüm 2.1’de bahsedildiği üzere hücum açısı algılayıcısı için 

FAA’in belirlediği değer olan Ɛ1=10 derece eşik değerine kadar arıza durumu olmadığı 

ve bu değerin kabul edilebilir olduğu belirtilmektedir. Bu çalışma için de ilk olarak eşik 

değerin Ɛ1=10 derece alındığı şekilde bir değerlendirme yapılmıştır. Şekil 3.11’e göre 

elde edilen farkın mutlak değeri “|r(k)|” ilgili eşik değerine göre bir değerlendirmeye 

tabi tutulmuştur ve sistem arızasız verilere göre test edilmesine rağmen 10621.sn de 

tahmin hatasından dolayı bir yanlış alarm oluştuğu görülmüştür (İlgili değer 

10,1933’tür). Çalışmanın bundan sonraki kısmında ilk olarak her bir arıza senaryosu 

modellenecektir ve buradan elde edilen rezidü sinyallerinin mutlak değerleri “|r(k)|” 

“gaussian” filtreden geçirilmek suretiyle yanlış alarm durumu giderilip arıza tespit 

edilmeye çalışılacaktır. 

 
3.2.2.   Hız için yapay sinir ağları ile eğitim 

ANFIS ve YSA yöntemlerini karşılaştırabilmek için ilk olarak hız için 

uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sisteminde kullanılan en alakalı veriler (statik 

basınç, yunuslama açısı, statik hava sıcaklığı, motor N1 şaftı devri) için yapay sinir ağı 
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eğitilmiş ve test edilmiştir. Yapay sinir ağı eğitiminde giriş olarak ilgili 4 veri alınırken 

çıkış olarak hız verisinin kendisi alınmıştır. Şekil 3.12’de hız algılayıcısı en alakalı 

veriler için yapay sinir ağı yapısı görülmektedir. 

 

 
Şekil 3.12. En alakalı verilere göre hava hızı için yapay sinir ağı yapısı 

 
Hız algılayıcısının 4 en alakalı verisi için nöron sayılarına göre ağın eğitim, doğrulama 

ve testi için regresyon değerleri Şekil 3.13 ve Şekil 3.14’te gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 3.13. En alakalı verilere göre hava hızı gizli katman 4 nöron için regresyon eğrileri 

 



34 

 

 
Şekil 3.14. En alakalı verilere göre hava hızı gizli katman 8 nöron için regresyon eğrileri 

 

Hız algılayıcısı için nöron sayılarına göre test verisinin tahmininde gerçek değer ile 

tahmin edilen değer arası fark ölçütü ortalama RMSE değerleri gizli katman 4 nöron 

için 5,3644 iken 8 nöron için 4,0871 olarak bulunmuştur. ANFIS üçgen üyelik 

fonksiyonu için bu değer 4,832116 olarak bulunmuştur. Bundan sonra hava hızı için 

alakalı verilere göre analiz yapılacaktır. Hız verisi ile alakalı 7 giriş verisi korelasyon 

analizi sonucu bulunmuştur. Yapay sinir ağı eğitiminde giriş olarak ilgili 7 veri 

alınırken çıkış olarak hız verisinin kendisi alınmıştır. Şekil 3.15’te hava hızının 7 

alakalı verisi için oluşturulan yapay sinir ağı modeli verilmiştir. 
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Şekil 3.15. Alakalı verilere göre hava hızı için yapay sinir ağı yapısı 

 
Hız değerinin alakalı verileri için 3, 7 ve 14 gizli katman nöron sayısı ayrı ayrı 

incelenmiştir. Hız değerinin 7 alakalı verisi için nöron sayılarına göre ağın eğitim, 

doğrulama ve testi için regresyon değerleri Şekil 3.16, Şekil 3.17 ve Şekil 3.18’de 

gösterilmiştir. İlgili yapay sinir ağları eğitilip arızasız hız verilerine göre test edilmiştir. 

Hız değerinin alakalı verileri için gizli katman nöron sayılarına göre test verisinin 

tahmininde gerçek değer ile tahmin edilen değer arası fark ölçütü RMSE oranları ve ağ 

eğitim süreleri Tablo 3.6’da verilmiştir.  
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Şekil 3.16. Alakalı verilere göre hava hızı gizli katman 3 nöron için regresyon eğrileri 

 

 
Şekil 3.17. Alakalı verilere göre hava hızı gizli katman 7 nöron için regresyon eğrileri 
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Şekil 3.18. Alakalı verilere göre hava hızı gizli katman 14 nöron için regresyon eğrileri 

 

Tablo 3.6. Alakalı verilere göre hız verisinin tahmini için RMSE ve ağ eğitim süreleri 

Gizli katman nöron sayısı RMSE değeri Eğitim süresi (sn) 

3 3,6107 2 

7 1,8208 3 

14 1,1944 3 

 
Tablo 3.7’de hız için incelenen yöntemlerin içinde en düşük ortalama tahmin hata 

oranları verilmiştir. Buradan hız için YSA yapısının ANFIS yapısından daha doğru 

sonuç verdiği görülmektedir.  

 
Tablo 3.7. Hız algılayıcısı için analiz yöntemlerinin karşılaştırılması 

Analiz Yöntemi Ortalama Tahmin Hatası Değeri (RMSE) 

ANFIS üçgen üyelik fonksiyonu 4,832116 

YSA 4 girişli gizli katman 8 nöronlu yapı 4,0871 

YSA 7 girişli gizli katman 14 nöronlu yapı 1,1944 

 
Tablo 3.7’den de görüldüğü üzere hız için yapay sinir ağları tahmin işleminde daha 

doğru sonuçlar vermektedir. Burada giriş sayısı artığında yapay sinir ağı daha doğru 

sonuç vermiştir ve hava aracı arıza tespit ve yeniden yapılandırılmasında hız algılayıcısı 

için YSA 7 girişli gizli katman 14 nöronlu yapı kullanılacaktır. Ayrıca her bir yöntem 
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için box ve whisker grafiği çizdirilmiştir. İlgili grafikler, özet istatistiklerin 

görselleştirilmesini sağlar. Tahmin edilen algılayıcı medyan değerleri ile kutuların alt ve 

üst uçları baz alınarak yapılan karşılaştırmada yapay sinir ağlarının olması gereken 

algılayıcı değerlerine daha yakın seyrettiği görülmüştür. Hız için box ve whisker 

çizimleri Şekil 3.19’da verilmiştir. Bundan dolayı yeni bir algılayıcı eklemek yerine, 

olan arızanın tespit edilmesi ve arızalı değerlerin olması gereken algılayıcı verilerine 

göre yeniden yapılandırılmasında kullanılacak olan tahmin edilen değerler yapay sinir 

ağlarından sağlanacaktır. 

 

 
Şekil 3.19. Hız için box ve whisker çizimleri 

 
Şekil 3.20’nin üst kısmında 14 nöronlu gizli katman yapısı için gerçek ve tahmin edilen 

hız değerleri verilmiştir. Görüldüğü gibi turuncu renk ile gösterilen tahmin edilen hız 

değerleri, mavi renk ile gösterilen gerçek hız değerleriyle uçuşun çoğu boyunca 

örtüşmektedir. Şekil 3.20’nin alt kısmında ise hız verisi 14 nöronlu gizli katman yapısı 

için arızasız gerçek değerler “y(k)” ile tahmin edilen değerler “ŷ(k)” arası farkın mutlak 

değeri “|r(k)|” verilmiştir.  
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Şekil 3.20. Gerçek ve tahmin edilen hız değerleri ile aralarındaki farkın mutlak değeri 

 
Doğruluğun düz uçuş boyunca daha yüksek olduğu görülmekle beraber hız için 

ortalama tahmin hatası 14 nöronlu gizli katman yapısı için 1,1944’tir. Uçağın kalkışı ve 

inişinde çoğu ölçüm sistemi doğru sonuç vermediğinden dolayı bu kısımlarda tahmin 

hatası fazla olmaktadır. Bölüm 2.1’de bahsedildiği üzere hız algılayıcısı için FAA’in 

belirlediği değer olan Ɛ1=4 knot eşik değerine kadar arıza durumu olmadığı ve bu 

değerin kabul edilebilir olduğu belirtilmektedir. Bu çalışma için de ilk olarak eşik 

değerin Ɛ1=4 knot alındığı şekilde bir değerlendirme yapılmıştır. Şekil 3.20’ye göre elde 

edilen farkın mutlak değeri “|r(k)|” ilgili eşik değerine göre bir değerlendirmeye tabi 

tutulmuştur ve sistem arızasız verilere göre test edilmesine rağmen 93 noktada tahmin 

hatasından dolayı yanlış alarm oluştuğu görülmüştür. Çalışmanın bundan sonraki 

kısmında ilk olarak her bir arıza senaryosu modellenecektir ve buradan elde edilen 

rezidü sinyallerinin mutlak değerleri “|r(k)|” “movmean” filtreden geçirilmek suretiyle 

yanlış alarm durumu giderilip arıza tespit edilmeye çalışılacaktır. 

 
3.2.3.   İrtifa için yapay sinir ağları ile eğitim 

ANFIS ve YSA yöntemlerini karşılaştırabilmek için ilk olarak irtifa için 

uyarlamalı ağ tabanlı bulanık çıkarım sisteminde kullanılan en alakalı veriler (kalibre 

edilmiş hava hızı, statik hava sıcaklığı, motor N2 şaftı devri) için yapay sinir ağı 

eğitilmiş ve test edilmiştir. Yapay sinir ağı eğitiminde giriş olarak ilgili 3 veri alınırken 
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çıkış olarak irtifa verisinin kendisi alınmıştır. Şekil 3.21’de irtifa algılayıcısı en alakalı 

veriler için yapay sinir ağı yapısı görülmektedir. 

 

 
Şekil 3.21. En alakalı verilere göre irtifa için yapay sinir ağı yapısı 

 

İrtifa algılayıcısının 3 en alakalı verisi için nöron sayılarına göre ağın eğitim, 

doğrulama ve testi için regresyon değerleri Şekil 3.22 ve Şekil 3.23’te gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 3.22. En alakalı verilere göre irtifa gizli katman 3 nöron için regresyon eğrileri 
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Şekil 3.23. En alakalı verilere göre irtifa gizli katman 6 nöron için regresyon eğrileri 

 

İrtifa algılayıcısı için nöron sayılarına göre test verisinin tahmininde gerçek değer ile 

tahmin edilen değer arası fark ölçütü ortalama RMSE değerleri gizli katman 3 nöron 

için 695,4485 iken 6 nöron için 318,5639 olarak bulunmuştur. ANFIS gauss üyelik 

fonksiyonu (tam simetrik) için bu değer 728,889948 olarak bulunmuştur. Bundan sonra 

irtifa için alakalı verilere göre analiz yapılacaktır. İrtifa verisi ile alakalı 9 giriş verisi 

korelasyon analizi sonucu bulunmuştur. Yapay sinir ağı eğitiminde giriş olarak ilgili 9 

veri alınırken çıkış olarak irtifa verisinin kendisi alınmıştır. Şekil 3.24’te irtifa verisinin 

9 alakalı verisi için oluşturulan yapay sinir ağı modeli verilmiştir. 
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Şekil 3.24. Alakalı verilere göre irtifa için yapay sinir ağı yapısı 

 

İrtifa değerinin alakalı verileri için 3, 9 ve 18 gizli katman nöron sayısı ayrı ayrı 

incelenmiştir. İrtifa değerinin 9 alakalı verisi için nöron sayılarına göre ağın eğitim, 

doğrulama ve testi için regresyon değerleri Şekil 3.25, Şekil 3.26 ve Şekil 3.27’de 

gösterilmiştir. İlgili yapay sinir ağları eğitilip arızasız irtifa verilerine göre test 

edilmiştir. İrtifa değerinin alakalı verileri için gizli katman nöron sayılarına göre test 

verisinin tahmininde gerçek değer ile tahmin edilen değer arası fark ölçütü RMSE 

oranları ve ağ eğitim süreleri Tablo 3.8’de verilmiştir.  
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Şekil 3.25. Alakalı verilere göre irtifa gizli katman 3 nöron için regresyon eğrileri 

 

 
Şekil 3.26. Alakalı verilere göre irtifa gizli katman 9 nöron için regresyon eğrileri 
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Şekil 3.27. Alakalı verilere göre irtifa gizli katman 18 nöron için regresyon eğrileri 

 
Tablo 3.8. Alakalı verilere göre irtifa verisinin tahmini için RMSE ve ağ eğitim süreleri 

Gizli katman nöron sayısı RMSE değeri Eğitim süresi (sn) 

3 188,0903 3  

9 71,4425 3 

18 44,9414 10 

 
Tablo 3.9’da irtifa için incelenen yöntemlerin içinde en düşük ortalama tahmin hata 

oranları verilmiştir. Buradan irtifa için YSA yapısının ANFIS yapısından daha doğru 

sonuç verdiği görülmektedir.  

 
Tablo 3.9. İrtifa algılayıcısı için analiz yöntemlerinin karşılaştırılması 

Analiz Yöntemi Ortalama Tahmin Hatası Değeri (RMSE) 

ANFIS gauss üyelik fonksiyonu (tam simetrik) 728,889948 

YSA 3 girişli gizli katman 6 nöronlu yapı 318,5639 

YSA 9 girişli gizli katman 18 nöronlu yapı 44,9414 

 

Tablo 3.9’dan da görüldüğü üzere irtifa için yapay sinir ağları tahmin işleminde daha 

doğru sonuçlar vermektedir. Burada giriş sayısı artığında yapay sinir ağı daha doğru 

sonuç vermiştir ve hava aracı arıza tespit ve yeniden yapılandırılmasında irtifa 

algılayıcısı için YSA 9 girişli gizli katman 18 nöronlu yapı kullanılacaktır. Ayrıca her 
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bir yöntem için box ve whisker grafiği çizdirilmiştir. İlgili grafikler, özet istatistiklerin 

görselleştirilmesini sağlar. Tahmin edilen algılayıcı medyan değerleri ile kutuların alt ve 

üst uçları baz alınarak yapılan karşılaştırmada yapay sinir ağlarının olması gereken 

algılayıcı değerlerine daha yakın seyrettiği görülmüştür. İrtifa için box ve whisker 

çizimleri Şekil 3.28’de verilmiştir. Bundan dolayı yeni bir algılayıcı eklemek yerine, 

olan arızanın tespit edilmesi ve arızalı değerlerin olması gereken algılayıcı verilerine 

göre yeniden yapılandırılmasında kullanılacak olan tahmin edilen değerler yapay sinir 

ağlarından sağlanacaktır. 

 

 
Şekil 3.28. İrtifa için box ve whisker çizimleri 

 
Şekil 3.29’un üst kısmında 18 nöronlu gizli katman yapısı için gerçek ve tahmin edilen 

irtifa değerleri verilmiştir. Görüldüğü gibi turuncu renk ile gösterilen tahmin edilen 

irtifa değerleri, mavi renk ile gösterilen gerçek irtifa değerleriyle uçuşun çoğu boyunca 

örtüşmektedir. Şekil 3.29’un alt kısmında ise irtifa verisi 18 nöronlu gizli katman yapısı 

için arızasız gerçek değerler “y(k)” ile tahmin edilen değerler “ŷ(k)” arası farkın mutlak 

değeri “|r(k)|” verilmiştir.  
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Şekil 3.29. Gerçek ve tahmin edilen irtifa değerleri ile aralarındaki farkın mutlak değeri 

 
Doğruluğun düz uçuş boyunca daha yüksek olduğu görülmekle beraber irtifa için 

ortalama tahmin hatası 18 nöronlu gizli katman yapısı için 44,9414’tir. Uçağın kalkışı 

ve inişinde çoğu ölçüm sistemi doğru sonuç vermediğinden dolayı bu kısımlarda tahmin 

hatası fazla olmaktadır. Bölüm 2.1’de bahsedildiği üzere irtifa algılayıcısı için FAA’in 

belirlediği değer olan Ɛ1=245 ft eşik değerine kadar arıza durumu olmadığı ve bu 

değerin kabul edilebilir olduğu belirtilmektedir. Bu çalışma için de ilk olarak eşik 

değerin Ɛ1=245 ft alındığı şekilde bir değerlendirme yapılmıştır. Şekil 3.29’a göre elde 

edilen farkın mutlak değeri “|r(k)|” ilgili eşik değerine göre bir değerlendirmeye tabi 

tutulmuştur ve sistem arızasız verilere göre test edilmesine rağmen 16 noktada tahmin 

hatasından dolayı yanlış alarm oluştuğu görülmüştür. Çalışmanın bundan sonraki 

kısmında ilk olarak her bir arıza senaryosu modellenecektir ve buradan elde edilen 

rezidü sinyallerinin mutlak değerleri “|r(k)|” “movmean” filtreden geçirilmek suretiyle 

yanlış alarm durumu giderilip arıza tespit edilmeye çalışılacaktır. 
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4. YAPAY SİNİR AĞLARI KULLANARAK GERÇEK UÇUŞ VERİLERİNE 

DAYALI ARIZA TESPİTİ VE SİSTEMİN YENİDEN 

YAPILANDIRILMASI 

Elde bulunan uçuş verilerine göre her bir algılayıcı için tasarlanan yapay sinir 

ağları seçilen alakalı arızasız uçuş verilerine göre eğitilmiştir. Sonraki aşamada, uçaklar 

için önem arz eden hücum açısı, hız ve irtifa algılayıcılarında oluşabilecek arıza 

durumları ve senaryoları incelendikten sonra rasgele bir zaman aralığında meydana 

getirilen arıza durumları, gerçek ve yapay sinir ağı çıktısı olan beklenen algılayıcı 

değerleri arasındaki fark incelemesi olan rezidü sinyallerinin incelenmesine göre tespit 

edilmiştir. Ardından arızanın yeniden yapılandırılması ise beklenen değer olan yapay 

sinir ağı çıktısının çıkışa verilmesi ile yapılmıştır. Yapılan çalışmada hücum açısı, hız 

ve irtifa algılayıcılarında oluşabilecek bir arıza durumunda arıza tespit zamanı, yanlış 

alarm durumu gibi parametreler de incelenecektir. Ayrıca yanlış alarm oranının önüne 

geçmek için rezidü sinyali filtreden geçirilerek tekrardan sistemin başarımı ölçülecektir. 

Giriş olarak kullanılan verilerde ise herhangi bir arıza olmadığı varsayılmıştır ve arıza 

tespiti için çıkış arıza tipleri modellenmiştir. Bu çalışmada ticari uçaklar için gerçek 

uçuş verilerine göre hücum açısı algılayıcısında oluşabilecek osilasyon, bias (pozitif 

veya negatif offset, step error, üzerine sabit veri binmesi durumu), sürüklenme (drift), 

NRZ (Non-Return to Zero) ve gürültü tipi (white noise, random noise) arızalar 

incelenirken, hız algılayıcısında sürüklenme tipi arıza algılayıcıyı ölçülebilen limiti 

dışına çıkarttığından dolayı incelenmezken, ilgili arızalara ek olarak algılayıcı verisinin 

son değerinde takılma arızası (stuck error, jamming error) ve sıfırda takılma arızası 

incelenmiştir ve irtifa algılayıcısı için ise ilgili arızalara ek olarak sürüklenme tipi arıza 

incelenmiştir. İlgili algılayıcılar aerodinamik titreşimlerden etkilenir ve bu durum 

algılayıcı verisini osilasyona sokabilir. Ayrıca ilgili algılayıcılar manyetik çevre 

durumlarından dolayı bias arızaları da içerebilir. Bu sistemlerin arızalanmasının ana 

sebeplerinden biri pitot statik sistemin buz veya yabancı cisimler tarafından 

tıkanmasıdır. Pitot statik sistemde toplam basınç giriş deliği, statik hava basıncının 

alındığı statik basınç giriş deliği veya sistemdeki nemi dışarı atan pitot tüp tahliye deliği 

tıkanabilir. Örnekler arasında donabilecek su, uçak park halindeyken yuva yapan 

böcekler, deliklere giren diğer döküntüler veya pitot tüpü ve/veya statik delik 

koruyucularının uçuştan önce alınmamış olması sayılabilir. Model tabanlı yöntemler ile 

ilgili yapılan bazı çalışmalarda model belirsizlikleri ve ölçüm hataları olmasından 
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dolayı ek olarak white gaussian gürültü tüm verilerin üzerine arıza olup olmadığına 

bakılmaksızın giriş kısmında eklenmiştir (Freeman, Seiler and Balas, 2013; Ossmann 

and Joos, 2016; Guo vd., 2018; Keliris, Polycarpou and Parisini, 2018). Ancak bu 

çalışmada gerçek uçuş verileri ile çalışılmasından dolayı ek bir başka giriş hatası 

kullanılmamaktadır. 

MATLAB programında hücum açısı, hız ve irtifa algılayıcıları için arıza tipleri 

modellenmiş ve arıza tipinin, frekansının ve genliğinin ne olacağının ve arızanın hangi 

saniyeler arası oluşacağının seçimine yazılım dahilinde izin verilmiştir. Arızaların 

oluştuğu uçuş fazları ise uçuşun yaklaşık 900.sn sonrası kalkış, yaklaşık 2500.sn sonrası 

düz uçuş ve yaklaşık 8500.sn sonrası iniş şekline göre modellenmiştir. Hücum açısı 

algılayıcısı için modellenen arızalara ait bilgiler Tablo 4.1’de verilmiştir. 
 
Tablo 4.1. Hücum açısı algılayıcısı için modellenen arızalar  

Arıza tipi  
{f(k)} 

Arızanın oluştuğu 
uçuş fazı 

Arıza genliği 
(derece) 

Arıza zaman 
aralığı (sn) 
{t1 ≤ t ≤ t2} 

Arıza tespit 
zamanı (sn) 

Bias  Kalkış 10 derece 1000 ≤ t ≤ 2000 Anlık 

Osilasyon  Kalkış  10 hertz frekanslı 10 
derece genlikli cos dalgası 

2000 ≤ t ≤ 2500 1 

NRZ  Düz uçuş 10 hertz frekanslı 10 
derece genlikli kare dalga 

2500 ≤ t ≤ 3500 1 

Sürüklenme  Düz uçuş 3 t 7500 ≤ t ≤ 7505 1 

Gürültü  İniş Rasgele gürültü  9000 ≤ t ≤ 9500 1 

 
Arıza bindirilmiş gerçek uçuş değerleri “Y(k)” ile yapay sinir ağından tahmin edilen 

olması gereken uçuş değerleri “ŷ(k)” arası fark değeri olan rezidü sinyali “r(k)”’nın 

mutlak değeri alındıktan sonra MATLAB programında yumuşatma yöntemi “gaussian” 

seçilerek bu sinyalin filtrelenmesi sağlanmıştır. Şekil 4.1, Şekil 4.2, Şekil 4.3, Şekil 4.4 

ve Şekil 4.5’in üst kısımlarında Tablo 4.1’e göre modellenen bias, osilasyon, NRZ, 

sürüklenme ve gürültü arızaları için rezidü sinyallerinin mutlak değerlerinin 

filtrelenmemiş ve filtrelenmiş hali görülürken, alt kısımlarında ise analitik fazlalığa 

dayalı sistem ile arızalı değerlerin yeniden yapılandırılması görülmektedir. Arızalı 

değerlerin yeniden yapılandırılması, arıza bindirilmiş gerçek uçuş değerleri “Y(k)”’dan 

rezidü sinyali “r(k)”’nın çıkarılması şeklinde sağlanmaktadır (Y(k)-r(k)). Bu sayede 

arıza bindirilmiş gerçek uçuş değerleri “Y(k)” yerine yapay sinir ağlarının 

kullanılmasıyla elde edilen tahmin edilen uçuş değerleri “ŷ(k)”’nın çıkışa aktarılması 
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ile anlık olarak arızaya müdahale edilebilmiştir. Burada sinyal filtrelendikten sonra 

Ɛ1=10 derece eşik değeri yerine yeni bir eşik değeri belirlenmiştir (Ɛ2=6 derece). 

Şekillerin üst kısımlarında görüldüğü üzere turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş 

sinyal ile tahmin hatası azaltılmıştır ve yanlış alarm durumunun önüne geçilmiştir 

(Turuncu renk ile gösterilen rezidü sinyalinin mutlak değerinin filtrelenmiş hali 

modellenen arıza zamanları haricinde Ɛ2=6 derece eşik değerini geçmemektedir). Bias 

tipi arıza t=1000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=6 derece eşik değerini aştığı kısım 1000.sn dir ve bu değer 6,0766’dır). Osilasyon 

tipi arıza t=2000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=6 derece eşik değerini aştığı kısım 2001.sn dir ve bu değer 7,6545’tir). NRZ tipi 

arıza t=2500.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=6 derece eşik değerini aştığı kısım 2501.sn dir ve bu değer 7,7283’tür). Sürüklenme 

tipi arıza t=7500.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=6 derece eşik değerini aştığı kısım 7501.sn dir ve bu değer 6,2414’tür). Gürültü tipi 

arıza t=9000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=6 derece eşik değerini aştığı kısım 9001.sn dir ve bu değer 6,7055’tir). Şekillerin alt 

kısımlarında tespit edilen arızanın yeniden yapılandırılması gösterilmiştir. Görüldüğü 

üzere yeşil renk ile gösterilen arızanın yeniden yapılandırma değerleri arıza tespit 

edilene kadar devrede değildir. Arıza tespit edildiği anda turuncu renk ile gösterilen 

arızalı “Y(k)” değerlerinin, olması gereken arızasız değerler “y(k)” yönünde seyretmesi 

sağlanmıştır. Bu şekilde yeni değerlerin çıkışa atanması ile anlık olarak arızaya 

müdahale edilebilmiştir. İkinci olarak hız algılayıcısı için arıza analizi yapılacaktır. Hız 

algılayıcısı için modellenen arızalara ait bilgiler Tablo 4.2’de verilmiştir. 
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Şekil 4.1. Hücum açısı algılayıcısı için bias tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması 

 

 

Şekil 4.2. Hücum açısı algılayıcısı için osilasyon tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması 
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Şekil 4.3. Hücum açısı algılayıcısı için NRZ tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması 

 

 

Şekil 4.4. Hücum açısı algılayıcısı için sürüklenme tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması 
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Şekil 4.5. Hücum açısı algılayıcısı için gürültü tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması 

 
Tablo 4.2. Hız algılayıcısı için modellenen arızalar  

Arıza tipi  
{f(k)} 

Arızanın oluştuğu 
uçuş fazı 

Arıza genliği 
 (knot) 

Arıza zaman 
aralığı (sn) 
{t1 ≤ t ≤t2} 

Arıza tespit 
zamanı (sn) 

Bias  Kalkış 4 knot 1000 ≤ t ≤ 1500 Anlık 
Osilasyon  Kalkış  10 hertz frekanslı 4 knot 

genlikli cos dalgası 
1000 ≤ t ≤ 2000 Anlık 

Son değerde 
takılma  

Kalkış 286 knot 2000.sn Anlık 

Sıfırda takılma  Düz uçuş Sıfır 8000.sn Anlık 
NRZ  İniş 10 hertz frekanslı 4 knot 

genlikli kare dalga 
8500 ≤ t ≤ 9000 Anlık 

Gürültü  İniş Rasgele gürültü  9000 ≤ t ≤ 9500 Anlık 

 

Arıza bindirilmiş gerçek uçuş değerleri “Y(k)” ile yapay sinir ağından tahmin edilen 

olması gereken uçuş değerleri “ŷ(k)” arası fark değeri olan rezidü sinyali “r(k)”’nın 

mutlak değeri alındıktan sonra MATLAB programında yumuşatma yöntemi 

“movmean” seçilerek bu sinyalin filtrelenmesi sağlanmıştır. Şekil 4.6, Şekil 4.7, Şekil 

4.8, Şekil 4.9, Şekil 4.10 ve Şekil 4.11’in üst kısımlarında Tablo 4.2’ye göre 

modellenen bias, osilasyon, son değerde takılma, sıfırda takılma, NRZ ve gürültü 

arızaları için rezidü sinyallerinin mutlak değerlerinin filtrelenmemiş ve filtrelenmiş hali 

görülürken, alt kısımlarında ise analitik fazlalığa dayalı sistem ile arızalı değerlerin 

yeniden yapılandırılması görülmektedir. Burada sinyal filtrelendikten sonra Ɛ1=4 knot 
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eşik değeri yerine yeni bir eşik değeri belirlenmiştir (Ɛ2=3 knot). Şekillerin üst 

kısımlarında görüldüğü üzere turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyal ile tahmin 

hatası azaltılmıştır ve yanlış alarm durumunun önüne geçilmiştir (Turuncu renk ile 

gösterilen rezidü sinyalinin mutlak değerinin filtrelenmiş hali, modellenen arıza 

zamanları haricinde Ɛ2=3 knot eşik değerini geçmemektedir). Bias tipi arıza t=1000.sn 

de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin Ɛ2=3 knot eşik 

değerini aştığı kısım 1000.sn dir ve bu değer 3,0042’dir). Osilasyon tipi arıza t=1000.sn 

de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin Ɛ2=3 knot eşik 

değerini aştığı kısım 1000.sn dir ve bu değer 3,0006’dir). Son değerde takılma tipi arıza 

t=2000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin Ɛ2=3 

knot eşik değerini aştığı kısım 2000.sn dir ve bu değer 3,1199’dur). Sıfırda takılma tipi 

arıza t=8000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=3 knot eşik değerini aştığı kısım 8000.sn dir ve bu değer 125,7958’dir). NRZ tipi 

arıza t=8500.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=3 knot eşik değerini aştığı kısım 8500.sn dir ve bu değer 3,2303’tür). Gürültü tipi 

arıza t=9000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=3 knot eşik değerini aştığı kısım 9000.sn dir ve bu değer 3,0192’dir). Şekillerin alt 

kısımlarında tespit edilen arızanın yeniden yapılandırılması gösterilmiştir. Görüldüğü 

üzere yeşil renk ile gösterilen arızanın yeniden yapılandırma değerleri arıza tespit 

edilene kadar devrede değildir. Arıza tespit edildiği anda turuncu renk ile gösterilen 

arızalı “Y(k)” değerlerinin, olması gereken arızasız değerler “y(k)” yönünde seyretmesi 

sağlanmıştır. Bu şekilde yeni değerlerin çıkışa atanması ile anlık olarak arızaya 

müdahale edilebilmiştir. Son olarak irtifa algılayıcısı için arıza analizi yapılacaktır. 

İrtifa algılayıcısı için modellenen arızalara ait bilgiler Tablo 4.3’te verilmiştir. 
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Şekil 4.6. Hız algılayıcısı için bias tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden yapılandırılması 

 

 
Şekil 4.7. Hız algılayıcısı için osilasyon tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden yapılandırılması 
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Şekil 4.8. Hız algılayıcısı için son değerde takılma tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması 

 

 

Şekil 4.9. Hız algılayıcısı için sıfırda takılma tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması 
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Şekil 4.10. Hız algılayıcısı için NRZ tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden yapılandırılması 

 

 

Şekil 4.11. Hız algılayıcısı için gürültü tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden yapılandırılması 
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Tablo 4.3. İrtifa algılayıcısı için modellenen arızalar  

Arıza tipi  
{f(k)} 

Arızanın oluştuğu 
uçuş fazı 

Arıza genliği 
(ft) 

Arıza zaman 
aralığı (sn) 
{t1 ≤ t ≤ t2} 

Arıza tespit 
zamanı (sn) 

Son değerde 
takılma 

Kalkış 3433 ft 1000.sn 1 

Osilasyon  Kalkış  10 hertz frekanslı 245 ft 
genlikli cos dalgası 

2000 ≤ t ≤ 2500 1 

NRZ  Düz uçuş 10 hertz frekanslı 245 ft 
genlikli kare dalga 

2500 ≤ t ≤ 3500 1 

Bias Düz uçuş 245 ft 6000 ≤ t ≤ 7000 1 
Sürüklenme  İniş 100 t 8500 ≤ t ≤ 8505 2 

Gürültü  İniş Rasgele gürültü  9000 ≤ t ≤ 9500 2 

 
Arıza bindirilmiş gerçek uçuş değerleri “Y(k)” ile yapay sinir ağından tahmin edilen 

olması gereken uçuş değerleri “ŷ(k)” arası fark değeri olan rezidü sinyali “r(k)”’nın 

mutlak değeri alındıktan sonra MATLAB programında yumuşatma yöntemi 

“movmean” seçilerek bu sinyalin filtrelenmesi sağlanmıştır. Şekil 4.12, Şekil 4.13, Şekil 

4.14, Şekil 4.15, Şekil 4.16 ve Şekil 4.17’nin üst kısımlarında Tablo 4.3’e göre 

modellenen son değerde takılma, osilasyon, NRZ, bias, sürüklenme ve gürültü arızaları 

için rezidü sinyallerinin mutlak değerlerinin filtrelenmemiş ve filtrelenmiş hali 

görülürken, alt kısımlarında ise analitik fazlalığa dayalı sistem ile arızalı değerlerin 

yeniden yapılandırılması görülmektedir. Burada sinyal filtrelendikten sonra Ɛ1=245 ft 

eşik değeri yerine yeni bir eşik değeri belirlenmiştir (Ɛ2=200 ft). Şekillerin üst 

kısımlarından da görüldüğü üzere turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyal ile 

tahmin hatası azaltılmıştır ve yanlış alarm durumunun önüne geçilmiştir (Turuncu renk 

ile gösterilen rezidü sinyalinin mutlak değerinin filtrelenmiş hali, modellenen arıza 

zamanları haricinde Ɛ2=200 ft eşik değerini geçmemektedir). Son değerde takılma tipi 

arıza t=1000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=200 ft eşik değerini aştığı kısım 1001.sn dir ve bu değer 217,3155’tir). Osilasyon tipi 

arıza t=2000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=200 ft eşik değerini aştığı kısım 2001.sn dir ve bu değer 205,4546’dır). NRZ tipi 

arıza t=2500.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=200 ft eşik değerini aştığı kısım 2501.sn dir ve bu değer 214,9188’dir). Bias tipi 

arıza t=6000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=200 ft eşik değerini aştığı kısım 6001.sn dir ve bu değer 215,3199’dur). Sürüklenme 

tipi arıza t=8500.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=200 ft eşik değerini aştığı kısım 8502.sn dir ve bu değer 207,8470’tir). Gürültü tipi 
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arıza t=9000.sn de oluşturulmuştur (Turuncu renk ile gösterilen filtrelenmiş sinyalin 

Ɛ2=200 ft eşik değerini aştığı kısım 9002.sn dir ve bu değer 200,6567’dir). Şekillerin alt 

kısımlarında tespit edilen arızanın yeniden yapılandırılması gösterilmiştir. Görüldüğü 

üzere yeşil renk ile gösterilen arızanın yeniden yapılandırma değerleri arıza tespit 

edilene kadar devrede değildir. Arıza tespit edildiği anda turuncu renk ile gösterilen 

arızalı “Y(k)” değerlerinin, olması gereken arızasız değerler “y(k)” yönünde seyretmesi 

sağlanmıştır. Bu şekilde yeni değerlerin çıkışa atanması ile anlık olarak arızaya 

müdahale edilebilmiştir. İrtifa algılayıcısı arızası, hız algılayıcısına göre 1-2 sn süreyle 

tespit edilebilmiştir. Çünkü kalkış ve inişte bağımsız bir kaynak olan radyo altimetre 

sistemi kullanıldığından dolayı sonuçlar ilgili şekilde elde edilmektedir. 
 

 

Şekil 4.12. İrtifa algılayıcısı için son değerde takılma tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması 
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Şekil 4.13. İrtifa algılayıcısı için osilasyon tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden yapılandırılması 

 

 

Şekil 4.14. İrtifa algılayıcısı için NRZ tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden yapılandırılması 
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Şekil 4.15. İrtifa algılayıcısı için bias tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden yapılandırılması 

 

 

Şekil 4.16. İrtifa algılayıcısı için sürüklenme tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden 

yapılandırılması 
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Şekil 4.17. İrtifa algılayıcısı için gürültü tipi arıza tespiti ve arızalı değerlerin yeniden yapılandırılması 
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5. TARTIŞMALAR 

Bu çalışmanın giriş kısmında bahsedilen literatürdeki model tabanlı ve gerçek 

uçuş verilerine göre yapılan çalışmalara göre farkları şu şekildedir: Model tabanlı 

çalışmalarda model belirsizlikleri ve ölçüm hataları olmasından dolayı bu çalışmada 

ticari uçaklara ait gerçek uçuş verilerinin kullanılmasıyla uçaklardaki hücum açısı, hız 

ve irtifa algılayıcıları için arıza tespit ve yeniden yapılandırma sistemi oluşturulmaya 

çalışılmıştır. Bahsedilen çalışmalar çoğunlukla düz uçuş için belirli algılayıcılar ve 

belirli arıza durumları için yapılmıştır. Ayrıca ilgili çalışmalarda arıza tespit zamanı 

gecikmesi ve yanlış alarm durumu da görülmektedir. Ancak bu çalışmada hücum açısı, 

hız ve irtifa algılayıcılarında tek bir arıza tipi yerine tüm uçuş fazlarında 

karşılaşılabilecek farklı arıza senaryoları (osilasyon, bias, takılma, sıfırda takılma, 

sürüklenme, NRZ ve gürültü tipi arızalar) incelenmiştir. Ayrıca, otoritelerce izin verilen 

arıza limitleri hesaba alınmıştır ve arıza durumları modellenmiştir. Yapılan çalışmada 

yanlış alarm durumunu gidermek için kullanılan sinyaller filtrelenerek 0-2 sn aralığında 

bir arıza tespiti gerçekleştirilmiştir. Yapılan çalışmada uyarlamalı ağ tabanlı bulanık 

çıkarım sistemi (ANFIS) ve yapay sinir ağlarının (YSA) kullanılmasıyla elde edilen test 

verisi beklenen değerinin tahmini kısımları, RMSE değerlerine bakılarak her iki yöntem 

için karşılaştırılmıştır. Yapay sinir ağlarının daha doğru sonuç verdiği gözlemlenmiştir 

(En iyi sonuç hücum açısı algılayıcısı için 0,5127’lik RMSE değeriyle 18 nöronlu gizli 

katman yapısı iken, hız algılayıcısı için 1,1944’lük RMSE değeriyle 14 nöronlu gizli 

katman yapısı ve irtifa algılayıcısı için 44.9414’lük RMSE değeriyle 18 nöronlu gizli 

katman yapısıdır). Yapay sinir ağları ile tahmin yönteminin kalman filtresi veya 

luenberger gözleyicisi gibi literatürde kullanılan model tabanlı yöntemlere göre 

avantajı, yapay sinir ağları yönteminin belli bir modele bağlı olmaması ve hata 

toleranslı olmasıdır. Yapay sinir ağlarının hata toleransı olmasından dolayı giriş 

sistemlerinde oluşabilecek bir arıza tahmin hatasını fazla artırmayacağından dolayı yine 

yaklaşık bir çözüm üretilebilecektir. Bu sayede belirli kabuller altında kalmadan uçak 

gibi doğrusal olmayan sistemler için rahatlıkla kullanılabilmektedir. Yapay sinir ağı 

eğitiminde hücum açısı için korelasyon analizi ile bulunan ilgili 9 veri giriş olarak 

alınırken, hücum açısı verisinin kendisi de çıkış olarak alınmıştır. Aynı şekilde hız için 

korelasyon analizi ile bulunan ilgili 7 veri giriş olarak alınırken, hız verisinin kendisi de 

çıkış olarak alınmıştır. Son olarak irtifa için korelasyon analizi ile bulunan ilgili 9 veri 

giriş olarak alınırken, irtifa verisinin kendisi de çıkış olarak alınmıştır (Giriş olarak 
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kullanılan verilerde herhangi bir arıza bulunmamaktadır). Gizli katmanlardaki nöron 

sayısına yapılan deneysel çalışmalar sonucunda karar verilmiştir. Yapılan tüm 

uygulamalarda toplam veri kümesi eğitim, doğrulama ve test kümesine rastgele olarak 

ayrılmıştır. Hücum açısı, hız ve irtifa algılayıcıları için arızasız uçuş durumlarına göre 

eğitilen yapay sinir ağlarının oluşturulan arıza senaryolarını, elde edilen rezidü 

sinyallerinin (arıza bindirilmiş gerçek uçuş değerleri ile tahmin edilen olması gereken 

uçuş değerleri arası fark sinyalleri) mutlak değerine göre tespit etmesi beklenmiştir. 

Yapay sinir ağları kullanarak yapılan çalışmada tahmin hatası giderilmeden arıza tespiti 

yapılmıştır ve yanlış alarm durumu oluşturduğu görülmüştür (Hücum açısı algılayıcısı 

için 10621.sn de arıza olmamasına rağmen yanlış alarm oluşurken, hız algılayıcısı için 

tam 93 noktada yanlış alarm oluşmuştur ve irtifa algılayıcısı için tam 16 noktada yanlış 

alarm görülmüştür). İkinci kısımda ise tahmin hatasının giderilmesi için bir filtrenin 

kullanılmasıyla (Rezidü sinyalinin mutlak değeri hücum açısı algılayıcısı için 

“gaussian” filtre ile yumuşatılırken, hız ve irtifa algılayıcıları için “movmean” filtre ile 

yumuşatılmıştır) yanlış alarm durumu giderilmiştir. Arıza modellemeleri sonucu elde 

edilen arızalı test verileri ile de arıza analizi yapılmıştır. Buna göre elde edilen rezidü 

sinyallerinin mutlak değerleri belirli bir eşik değerine göre değerlendirilmiştir. Arıza 

tespit edildikten sonra arızalı veriler yapay sinir ağlarından tahmin edilen olması 

gereken algılayıcı verilerine göre yeniden yapılandırılmıştır. Burada dikkat edilmesi 

gereken nokta arızanın yeniden yapılandırılması için kullanılan verilerin hiçbir yedekli 

elemandan gelmemesi ve diğer verilerden tahmin edilerek bulunmasıdır. Bu sayede 

analitik fazlalığa dayalı bir arıza tespit ve yeniden yapılandırma sistemi elde 

edilebilmiştir. 
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6. SONUÇLAR 

Yapılan çalışma uçaklar için genel olarak kullanılmakta olan bir arıza tespit ve 

yeniden yapılandırma sisteminin olmamasından yola çıkılarak hazırlanmıştır. Uçaklarda 

genel olarak iki algılayıcı arasında belli bir tutarsızlık varsa bu durum göstergelere 

sunulmaktadır. Uçuş ekibi böyle durumlarda belli prosedürlere bağlı kalarak veya diğer 

göstergeler ve veriler ile karşılaştırma yoluna giderek sorunun kaynağını bulmaya 

çalışmaktadır. Arızanın yeniden yapılandırılması ise yedek olarak kullanılan üçüncü 

algılayıcı verisinin göstergeye atanmasıyla yapılmaktadır. Ancak örneğin yedek 

algılayıcılarda buzlanma gibi olumsuz bir durum olması durumunda, arıza tespiti 

gerçekleştirilemeyecektir. Yedekli donanım sisteminin dezavantajları arasında tam 

güvenli bir sistem olmaması, maliyeti artırması, ağırlığı artırması, ağırlığın artması ile 

yakılan yakıtı artırması ve gidilen menzili azaltması sayılabilir. Donanım fazlalığına 

dayanan bu yöntemlerin kullanımı yerine bilgisayarlı hesaplama yöntemleri ile 

tasarlanan analitik fazlalığa dayalı sistem sayesinde uçuş ekibi için zaman kaybı 

önlenebilirken, donanım fazlalığı azaltılarak ağırlık ve üretim/bakım maliyetlerinden 

tasarruf edilebilecektir. Ağırlığın azaltılmasıyla birlikte yakılan yakıt daha az olacaktır 

ve hava aracının daha uzun mesafe gidebilmesi sağlanabilecektir. Ayrıca CO2 emisyonu 

ve gürültü azaltılarak hava aracının daha çevre dostu uçuşlar gerçekleştirmesi 

sağlanabilecektir. Böylece önerilen sistem yapısı hava veri bilgisayarı tarafından 

gerçekleştirilen geleneksel hesaplama yöntemine göre hücum açısı, hava hızı ve irtifa 

değerlerini hesaplamak için daha basit olan alternatif bir yöntem sağlamaktadır. 

Kullanılan yöntemler olarak makine öğrenmesi yöntemleri sistem karmaşıklığı, 

hesaplaması ve maliyetini fazla artırmadan doğru ve hızlı bir arıza tespiti ve arızanın 

yeniden yapılandırmasını gerçek zamanlı sistemler için gerçekleştirebilir kılmaktadır. 

Ayrıca, ticari uçaklarda kullanılan yedek hız ölçeği (BUSS) ve sentetik hava hızı (SAS) 

gibi sistemlere alternatif olacak şekilde tasarlanan sistem yapısı veri tahmini için daha 

fazla parametre içermektedir. Bu çalışmada incelenen değişken ile ilişkili girdi 

parametrelerinin ve gizli katman nöron sayılarının fazla sayıda olmasının daha iyi veri 

tahmini sağladığı bulunmuştur. Tasarlanan sistem ile uçuş ekibini arıza durumunda 

erkenden uyarmak ve hava araçlarında yaşanabilecek kazaları önlemek için ilgili hava 

araçlarına gerçek zamanlı bir sistem kurulabilir ve bu sayede ilgili hava araçlarının 

operasyonlarını yüksek arıza tespit oranıyla gerçekleştirirken daha doğru ve daha 

güvenli bir sistem yapısı sunulmaktadır. 
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