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OZET

Havacilik Endiistrisinde Prognostik Saghk Yonetimi ve Veri
Madenciligi

Meryem ERDOGAN

Aviyonik Miihendisligi Anabilim Dali
Aviyonik Miihendisligi Programi

Yiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr.Ogr.Uyesi Muharrem MERCIMEK

Havacilikta, Prognostik Saglik YoOnetimi (PHM), ugak bilesenlerinin saghgini
Omiirleri boyunca izleyen ve Ongoriicii bakim imkani saglayan karmasik ve
maliyetli bir sistemdir. Dinyada yaygm olarak kullanilsa da Tiirkiye havacilik
endlstrisine veri madenciliginin entegre edilememesinden dolay1 Yyeterince
yayginlasamamistir. Bu c¢alismanin amaci, endiistri deneyimleriyle PHM
konseptini 6zetlemek ve veri madenciliginin yayginlasabilmesi i¢in literatiirdeki
uygulamalar1 inceleyerek, maliyet etkin ve pratik bir bakis agisiyla endiistri ile
literatlir arasindaki boslugu azaltmaktir. Bu ¢alismada, PHM'in ana hedefi olan
prognostik ve RUL tahmini iizerinde durularak, ugak motorlari, aviyonikler,
yapisallar ve elektrik sistemleri i¢in uygulanan yaklagimlar incelenmistir.
Incelemelere gore, derin 6grenme modeli ve prognostik yaklasim segimi konusunda
yonlendirmeler yaygindir; ancak veri 6n isleme tekniklerinin ve adimlarinin se¢imi
konusundaki yonlendirmeler sinirlidir. Bu ¢aligmada, veri 6n isleme adimlar ve

tekniklerinin kiyaslandig1 6rnek bir uygulama yapilmis ve gelecek caligmalar i¢in
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daha kapsamli kiyaslamalar yapilmasinin gerekliligi vurgulanmigtir. RUL
tahmininde yaygin olarak kullanilan Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM) modeli
secilmis ve havacilikta maliyet etkinligi nedeniyle veri tabanli prognostik
yaklasima odaklamlmstir. Filtreleme adimi i¢in Savitzky-Golay (SG), Ustel
Agirlikli Ortalama (EMA) ve Dalgacik Doniisiimii, normalizasyon igin ise
minimum-maksimum ve z-skoru teknikleri segilmistir. Ugak motorlarinin
simiilasyon verileri kullanilarak bu tekniklerle farklt veri ©On isleme
kombinasyonlar1 belirlenmistir ve LSTM modeli {izerinde uygulanarak,
performansina etkisi kok ortalama kare hatasi (RMSE) ve Pearson korelasyon kat
say1s1 (PCC) metrikleri ile incelenmistir. Bulgulara gore, en yiiksek performansin
elde edildigi, SG filtreleme ile z-skoru normalizasyonunun birlikte uygulandigi
senaryo olmustur ve RMSE i¢in 13,57 ve PCC i¢in 0,9466 degerleri elde edilmistir.
Ayrica, normalizasyon teknikleri arasinda en iyi performansi z-skoru gostermis,
ozellikle EMA ve SG filtreleme ile birlikte uygulandiginda daha iy1 performans
sonuclart elde edilmistir. Ancak, dalgacik doniisimii teknigi ile birlikte
uygulandiginda, minimum-maksimum tekniginin uygulandigi senaryoya gore
model performansmim diistiigii gozlemlenmistir. Farkli tipte veri on isleme
adimlarinin birbirlerine olan etkisinin, model performansinda farkli sonucglara
neden olabilecegi ve bu adimlarin kombinasyonlarinin kiyaslanmasinin onemi

vurgulanmustir.

Anahtar Kelimeler: Prognostik saglik yonetimi (PHM), havacilik, veri
madenciligi, kalan faydali 6mir (RUL).
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ABSTRACT

Data Mining and Prognostic Health Management in the

Aviation Industry

Meryem ERDOGAN

Department of Avionics Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Muharrem MERCIMEK

In aviation, Prognostics Health Management (PHM) is a complex and costly system
that monitors the health of aircraft components throughout their lifetime and
enables predictive maintenance. Although it is widely used in the world, it has not
become widespread enough due to the lack of integration of data mining in the
Turkish aviation industry. The aim of this study is to summarise the PHM concept
with industry experiences and to reduce the gap between the industry and the
literature by examining the applications in the literature for the widespread use of
data mining from a cost-effective and practical perspective. In this study, the main
objective of PHM, prognostics and RUL prediction, is focused and the approaches
applied for aircraft engines, avionics, structures and electrical systems are
investigated. According to the research, guidance on the selection of deep learning
models and prognostic approaches is common, but guidance on the selection of data

pre-processing techniques and steps is limited. This study presents a sample
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application comparing data pre-processing steps and techniques, and highlights the
need for more comprehensive comparisons for future studies. The Long Short-Term
Memory (LSTM) model, which is widely used in RUL prediction, is selected and
the focus is on a data-driven prognostic approach due to its cost effectiveness in
aviation. Savitzky-Golay (SG), Exponential Weighted Average (EMA) and
Wavelet Transform are chosen for the filtering step, while minimum-maximum and
z-score techniques are chosen for normalization. Using simulation data of aircraft
engines, different combinations of data pre-processing with these techniques were
identified and applied on the LSTM model and their effect on its performance was
analysed by root mean square error (RMSE) and Pearson correlation coefficient
(PCC) metrics. According to the findings, the highest performance was obtained in
the scenario where SG filtering and z-score normalization were applied together,
and values of 13.57 for RMSE and 0.9466 for PCC were obtained. Moreover, z-
score showed the best performance among the normalization techniques, especially
when applied together with EMA and SG filtering, better performance results were
obtained. However, when applied together with the wavelet transform technique, it
was observed that the model performance decreased compared to the scenario
where the minimum-maximum technique was applied. It is emphasised that the
effect of different types of data pre-processing steps on each other may lead to
different results in model performance and the importance of comparing the

combinations of these steps is emphasised.

Keywords: Prognostic health management (PHM), aviation, data mining,

remaining useful life (RUL)
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Havacilik endiistrisi, giin gectikce karmasiklasan ugak sistemleri, artan operasyonel
talepler, artan maliyetler ve stirekli degisen kosullarla kars1 kargiyadir. Bu dinamik
ortamda, ucaklarin bakim ve onarim siireglerinin optimize edilmesi, operasyonel
maliyetlerin diisiiriilmesi ve ugus gilivenliginin artirilmasi kritik 6neme sahiptir.
Prognostik Saglik Yonetimi (PHM), bu noktada 6nemli bir rol oynamaktadir. PHM,
ilk olarak 1992 yilinda Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (NASA) tarafindan veri
toplama, teshis, tahmin, arizalar1 azaltma ve uzay araglarinin operasyonel
kararlarin1 ve operasyon sonrasi bakim faaliyetlerini destekleme amagli bir

teknoloji olarak tanitilmigtir [1].

PHM, uzay araglari, ugaklar ve benzeri kompleks sistemlerin tiim yagam dongiisii
boyunca karsilasabilecegi zorluklara karsi kapsamli bir koruma saglayan bir
sistemdir. Bu sistem, gelismis sensor teknolojileri kullanarak, bu sistemleri gercek
zamanh olarak izler, verileri toplar, yonetir, aktarir, arizalar1 teshis eder, ariza
olasiligin1 tahmin eder, ongoriicii bakim planlamasi yapar ve otomatik lojistik
destek islevlerini entegre bir sekilde yOnetir. Giiniimiizde, PHM sistemi, tiim
modern ticari ugaklarda kullanilmaktadir. Ornegin, Boeing ucaklar1 [2], Lockheed
Martin'in F-35 savas ucagi [3] ve Airbus ugaklar1 [4] gibi modern ticari ve askeri
ucaklar, PHM sistemleri ile donatilmistir. Bunun yani sira, insansiz hava araglari
[5] ve helikopterler arasinda Sikorskymin S-92 modeli [6] de bu teknolojiden
faydalanmaktadir. Boeing tarafindan 2007 yilinda iretilen ve gilinlimiizde
gelistirmeler ve iyilestirmelerle liretime devam edilen Boeing 787 Dreamliner yolcu
ucagi, veri tabanli prognostik yaklasimlarin kullanimina dair 6nemli bir 6rnektir.
Boeing, bu ugakta sistem saghiginin siirekli olarak izlenmesine yonelik bir PHM
sistemi gelistirmistir. Ugus sirasinda elde edilen veriler u¢ak yerde oldugunda
transfer edilerek, yer operasyonlarinda detayli analizlere olanak saglamaktadir.
Sivil havacilikta PHM kavrami ayni zamanda Entegre Ara¢ Sagligi Yonetimi
(IVHM) olarak da adlandirilmaktadir. Bu entegre sistem, ucagin tiim sistemlerinin

saglik durumunu izlemek ve yonetmek amaciyla gelistirilmistir [7]. Boeing'in PHM



sistemi sayesinde, ucak sistemlerinin bakim ve onarim zamanlar1 optimize edilmis,
bu da ugak bakim maliyetlerinin %30'a kadar diismesine ve ucaklarin operasyonel

kullanilabilirliginin artmasina 6nemli seviyede katki saglamstir [2].

PHM sisteminin temelde amaci, ekipman veya sistem bakimini optimize etmek igin
prognostik yaklagimlarin uygulanmasidir. Literatiirde, bir ekipman veya sistemin
kalan kullanilabilir 6miir (RUL) tahmini, ekipmanin arizalanmadan 6nce ¢alisabilir
durumda kalabilecegi tahmini bir zaman aralig, igin ¢esitli prognostik yaklagimlar
mevcuttur. Bu yaklasimlar genellikle veri odakli, fizik tabanli ve hibrit tabanl
olarak smiflandirilir. Fizik tabanli ve hibrit tabanli yaklagimlar [8, 9] yaygin olarak
kullanilmaktadir, ancak karmagikliklar1 ve ucak sistemleri hakkinda derinlemesine
bilgi gerektirmeleri nedeniyle havayolu sirketleri ve ugak tireticileri tarafindan daha
az tercih edilir. Havacilik endiistrisinde, 6zellikle havayolu sirketleri ve ugak imalat
sirketleri arasinda, maliyet etkin yontemlere yonelik acik bir egilim vardir.
Ozellikle, veri odakli prognostik yaklasimlarin fizik tabanh veya hibrit tabanl

alternatiflere tercih edilmesi s6z konusudur [7, 10].

Veri tabanli prognostik yaklagimlar incelendiginde, RUL tahmini i¢in kullanilan
yaygin derin 6grenme teknikleri mevcuttur. Bunlardan, Uzun Kisa Vadeli Bellek
(LSTM), Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (FNN), Derin Inang
Ag1 (DBN) ve Grafiksel Sinir Ag1 (GNN) gibi ¢esitli veri odakli derin 6grenme
modelleri, RUL tahmininde etkili oldugunu kanitlamistir [11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,
18, 19]. Model performansini iyilestirmek i¢in ¢esitli varyantlar da gelistirilmistir.
Ornegin LSTM i¢in BiLSTM, GRU, Peephole LSTM ve Vanilla LSTM gibi
modeller bulunmaktadir [20]. RUL tahmininde ayrica CNN-LSTM gibi birlesik
modeller (ensemble) de kullanilmaktadir; bu modeller, farkli derin 6grenme
mimarilerinin avantajlarint kullanarak ve birbirlerine entegre edilerek daha
givenilir tahmin sonuglar1 elde etmeyi hedeflemektedir [9, 20]. 2023 yilinda
gergeklestirilen son derece kapsamli bir arastirma [21], RUL tahmini i¢in kullanilan
modelleri detayli bir sekilde incelemis ve bu modellerin avantajlar1 ile
dezavantajlarini ortaya koymustur. Elde edilen bulgular, havacilik endustrisi i¢in
en uygun modelin segilmesi konusunda degerli bir rehberlik sunabilir. Bu ¢alisma,
ABD ordusu miihendislik arastirma ve gelistirme merkezi (ERDC) tarafindan

desteklenmistir.



Veri tabanli prognostik yontemler incelendiginde, derin 6grenme modelleri
tizerinde kapsamli arastirmalar yapilmistir. Bu arastirmalar genellikle derin
ogrenme modelleri arasindaki iistiinliikleri belirlemeye odaklanmustir. Ornegin, bir
caligmada [22], C-MAPSS motor verileri kullanilarak, RUL tahmini i¢in 10 farkli

makine 6grenimi modeli kullanilmis ve bu modeller birbirleriyle karsilastirilmistir.

Pratik ve maliyet etkin bir yaklasim gelistirebilmek i¢in veri 6n isleme tekniklerinin
kapsamli bir sekilde karsilastirilmasi 6nemlidir. Yabanci literatiirde, veri on igleme
tekniklerinin kombinasyonlarmm model performansma etkisini inceleyen ve
kiyaslayan sinirli sayida ¢alismanim oldugu gézlenmektedir. Sadece normalizasyon
tekniklerini karsilastiran [23, 24] veya sadece filtreleme tekniklerini karsilagtiran
[25, 26] ¢alismalar bulunmaktadir. Ornegin bir calismada 38 farkli veri seti
kullanilarak 10 farkli normalizasyon teknigi i¢in kiyaslama yapilmustir.
Normalizasyon tekniklerinin kendi iglerinde kiyaslanmasi gerektigini ve literatlirde
onlarca normalizasyon teknigi bulundugundan bahsedilmistir [23]. Farkli tiirde veri
on isleme adimlarmin birlikte veya tek basina nasil uygulandigini karsilastiran bir
calisma eksikligi bulunmaktadir. Havacilikta, her bir sistem i¢in ayr1 veri tabanl
prognostik modelinin maliyet etkin ve uygulanabilir olmamasi goz Oniine
alindiginda, benzer verilere sahip ucak sistemleri veya ekipmanlar igin belirlenmis
uygun veri On isleme adimlar1 ve derin 6grenme modelini iceren ortak bir

standardin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan teknikler ve adimlar, veri On isleme
adimlarinin birlikte kullanildigi durumu kiyaslamak i¢in baslangic noktasi
olusturabilir. Ozellikle, dlgiilen sensdr verisinin yapismi gelistirmek ve gereksiz
gliriiltiilyli minimize etmek amaciyla normalizasyon ve filtreleme yontemleri yogun
bir sekilde kullanilmaktadir. Bu yontemlerden biri olan Savitzky-Golay (SG)
filtreleme teknigi, zaman serisi verilerinde giiriiltiiyii azaltmak icin ¢esitli alanlarda
yaygin bir uygulama bulmustur [27, 28, 29]. Zaman serisi verilerinde guriltiyu
azaltmak i¢in diger etkili bir teknik de sensor verileri veya elektrokardiyogram
(EKG) sinyalleri gibi zaman serisi verilerinde kullanilan dalgacik doniigiim ile
gurultd azaltma yontemidir [30, 31, 32, 33]. Son olarak, Ustel haraketli ortalama
(EMA) teknigi de zaman serisi veriler i¢in kullanilan bir filtreleme yontemdir. Bu
teknik, verideki ani dalgalanmalarini azaltarak daha diizgiin bir egri elde etmeyi

amagclar. Ozellikle grtltilt sensor verilerinde ani dalgalanmalarin neden oldugu



istenmeyen etkileri azaltmak icin etkili bir filtreleme yontemidir [34]. EMA
filtreleme teknigi, RUL tahmin calismalarinda kullanilan egitim ve test veri

setlerinde basariyla uygulanmistir [35, 36, 37, 38].

Normalizasyon, sensor verileri farkli birimlerde veya Olgeklerde oldugunda
kullanilir. RUL tahmini i¢in kullanilan sensér 6lgiim verileri genellikle farkli
birimlere veya 6lgeklere sahiptir. Ornegin, bir sensor sicaklik degerlerini temsil
edebilirken baska bir sensor titresim degerlerini temsil edebilir. Bu farkli 6lgekler,
derin 6grenme modelinin desenleri ve iliskileri dogru bir sekilde 6§renmesini
zorlagtirabilir. Normalizasyon, veriyi belirli bir araliga veya standart bir dagilima
doniistiirerek oOlgek farklarmi ortadan kaldirir ve modellerin daha tutarli ve
karsilagtirilabilir sonuglar {iretmesini saglar [39]. Genel olarak, minimum-
maksimum [40, 11, 41] ve z-skoru normalizasyonu [42, 43], RUL tahmini igin

yaygin olarak kullanilan normalizasyon teknikleridir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tezin ve gergeklestirilen caligmalarin amaci sirasiyla asagida belirtilmistir;

» Havacilik sektoriindeki PHM kavramini sektor deneyimi ile agiklamak ve
temel ucak sistemleri igin yapilan ¢alismalardaki prognostik yaklagimlar1
genel bir ¢ergevede tanitmak,

> Ongoriicii bakimin havacilik endiistrisindeki roliinil, ucaklarm operasyonel
kullanilabilirligi, giivenilirligi, filo yonetimi, bakim maliyetleri ve suresi
acisindan 6nemini vurgulamak,

» Veri madenciligi alanindaki gelismeleri havacilik endiistrisi ile daha
uyumlu hale getirerek, iki alan arasindaki bilgi ve uygulama boslugunu
azaltmak.

» Veri madenciligi kapsaminda 6zellikle farkli veri 6n isleme adimlar1 igin
kombinasyonlar halinde kapsamli kiyaslama yapilmasmin gerekliligini

yapilan uygulamalarda elde edilen bulgular ile vurgulamak.



1.3 Hipotez

Asagida belirtilen hipotezler, calismanin temel varsayimlarint agiklamakta olup,
arastirma siirecinde incelenmis ve c¢alismanin sonug¢larina dayanarak g¢ikarimlar

yapilmustir.

Hipotez 1, veri tabanli prognostik yaklagimlarin, havacilik endiistrisindeki RUL
tahmini icin maliyet etkin bir ¢6ziim sunacagi beklentisine dayanmaktadir. Fizik
veya hibrit tabanli prognostik yaklasimlarina kiyasla daha diisiik maliyetli ve daha

hizl1 ¢6zlimler sunma potansiyeline odaklanmaktadir.

Hipotez 2, derin 6grenme modelleri Uzerinde en iyi performans gosterebilecek veri
on igleme adimlarinin, yiiksek dogrulukla RUL tahminleri elde etmeye olanak
taniyacag1 beklentisine dayanmaktadir. Farkli normalizasyon teknikleri ve
filtreleme yontemlerinin farkli kombinasyonlarda uygulandiginda derin 6grenme

model performansimi etkileyebilecegi iizerinde durmaktadir.

Hipotez 3, prognostik yaklasimlar1 inceledigimizde, elektrik, elektronik, mekanik
ve elektromekanik bilesenlere sahip temel ucak sistemlerine odaklanarak, genel bir
veri madenciligi yaklasiminin belirlenebilecegi ve ucgaktaki diger tiim sistemlerin
de benzer sekilde ele almabilecegi varsayimini icermektedir. Bu gruplandirma ile
maliyet etkin prognostik yaklagimlarin tiim wucgak alt sistemlerinde

uygulanabilirligini desteklemesi yoniinde bir adim niteligi tasimasi beklenmektedir.
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HAVACILIK ENDUSTRISINDE PHM
KONSEPTI

PHM, havacilik sektoriinde uzun yillardan beri farkli isimlendirmeler ve konseptler
altinda, saglik takip ve Ongorucl bakim fonksiyonu olarak varligmi siirdiirmiistiir.
Ornegin, helikopterlerde Saglik ve Kullanim Takip Sistemi (HUMS) olarak
adlandirilan bu sistemde, mekanik pargalarin siirekli izlenmesi ve 0Ongoricu
bakimin yapilmas: saglanmistir [44]. Sivil havacilikta ise, ucaktaki belirli
sistemlere odaklanan cesitli konseptler mevcuttur. Ornegin, motor saghgi igin
Motor Saglik Takip Sistemi (EHMS) gibi 6zellesmis terminolojiler, belirli ugak
sistemlerinin izlenmesi ve bakiminin planlanmasi i¢in kullanilmaktadir. Ancak, bu
ucak ihtiyaglari veya sistemlere gore 6zellesmis uygulamalarm yani sira, kapsamli
bir PHM konsepti ve uygulamasi ihtiyaci 6zellikle 5. nesil savas ugaklar1 gibi ileri
teknolojiye sahip hava araglarinda 6nem kazanmaktadir. Ornegin, F-35 gibi 5. nesil
savas jetleri [3], PHM konseptini bir biitiin olarak benimseyerek, hava aracinin tiim
sistemlerini kapsayan bir saglik yonetimi yaklagimini hayata gecirmistir. PHM
konseptinin biitiinsel bir sekilde anlagilmasi ve ele almmmasi, 5. nesil savas jeti
ureticisi olan bir tlke olarak Turkiye icin de hayati 6Gneme sahiptir. PHM sistem
konsepti ugaktan ucaga farklilik gosterebileceginden, ugak tasarim siireclerinin
erken asamalarindan itibaren bir biitiin olarak kurgulanmasi ve wugak alt
sistemlerinin tamami i¢in ortak yaklasimlarin belirlenerek sistem tasarmmlarmin
yapilmasi1 gerekmektedir. Adeta bir biitlinii olusturabilecek alt pargalar, bu biitiine
hizmet edecek sekilde uyum igerisinde tasarlanmalidir. Bu, her bir alt sistemde
kullanilacak yaklagimlarin birbirleriyle entegre bir sekilde calisabilmesi ve genel
ucak performansini artirabilmesi i¢in hayati dneme sahiptir. Ayn1 zamanda, bu
erken biitlinlesik yaklasim, maliyet etkin c¢oziimlerin gelistirilmesine, bakim
stratejilerinin optimize edilmesine ve ugaklarin 6mrii boyunca daha etkin bir sekilde
yonetilmesine olanak taniyabilir. Bu nedenle, PHM sistemi, ucak tasarim
slireclerinin temel bir unsuru olarak ele almmali ve biitiinciil bir perspektifle

degerlendirilmelidir.



PHM, havacilik sektoriinde hem hava yollarma hem de ucak iireticilerine énemli
katkilarda bulunmaktadir. Sistem, erken ariza tespiti, artirilmis ugak giivenligi,
ucaklarin yerde bekleme siirelerinin azaltilmasi, bakim planlamasinin optimize
edilmesi, maliyet tasarrufu gibi bircok avantaj sunmaktadwr. PHM, ucak
sistemlerinde potansiyel arizalarin erken tespitini saglayarak ucus sirasinda
meydana gelebilecek arizalarin ve plansiz bakimin riskini azaltmaktadir. Bu, bakim
ekiplerine sorunlara 6ngorici bir sekilde miidahale etme imkani tanimaktadir.
PHM, kritik sistemleri siirekli olarak izleyerek ucak giivenligini artirmaktadir.
Sistem, potansiyel giivenlik sorunlarini belirleyebilir, boylece zamaninda miidahale
ve Onleyici tedbirlerle yolcularin ve ugus ekibinin giivenligini saglar. Ugaklarin
yerde bekleme surelerinin azaltilmasi noktasinda PHM, erken tespit ve éngoricu
bakim saglayarak ucaklarin islem dis1 kalma siiresini en aza indirir. Bu, operasyonel
kullanilabilirligi artirir ve 6zellikle ticari havayolu sirketleri icin hayati 6nem tasir.
Ornegin, Airbus’in A320 ucaklarinda dngoriicii bakimin uygulanmasi ile ugaklarm
operasyonel kullanilabilirligi 0,73 ten 0,96 ya artmistir [45]. Bir diger 6rnek ise,
AH-64 helikopterlerinde operasyonel kullanilabilirligin artmasi ile yani, toplam
ucus zamaninda 2,43 oraninda artig saglamistir [46]. Bakim planlamasinin optimize
edilmesi adina PHM, ucak bilesenlerinin saglik durumu hakkinda veri odakli
bilgiler sunar. Bu da bakim programlarini optimize etmeye yardimci olur,
parcalarin gercek kullanim ve duruma dayali olarak hizmet verilmesini saglar.
Maliyet tasarrufu perspektifinden PHM, 6ngoriicii bakim ve optimize edilmis
planlama ile maliyet tasarrufu saglar. Havayollar1 daha verimli bir sekilde
calisabilir hem dogrudan bakim maliyetlerini hem de ugus gecikmeleri ve iptalleri
ile ilgili dolayll maliyetleri en aza indirebilirler. Ornegin, Airbus’m A320
ucaklarmda 6ngoriicii bakim uygulanmasi ile %80 bakim maliyetleri diigmiistiir
[45]. Gelistirilmis giivenilirlik ve performans agisindan PHM, arizalar1 6nceden
tespit ederek ucaklarin genel glivenilirligini artirrr. Bu durum, daha giivenilir bir
filo ve artan zamaninda performans demektir. Uzaktan izleme ve teshis yetenekleri
sayesinde PHM, bakim ekiplerine sorunlar1 uzaktan izleme ve teshis etme imkani
tanir, bu da kapsamli yerinde incelemelerin gerekli olmadig1 durumlar1 azaltir.
Ornegin, H53 helikopterlerinde yerde bakim igin harcanan zaman azalmistir [47].
Gelistirilmis filo yonetimi bakimindan PHM, birden fazla ucagi olan havayollari
icin merkezi filo yOnetimini kolaylastirir. Operatorler, filonun saghgmi ve

performansini izleyebilir, kaynaklar1 optimize etmek ve filonun genel sagligmi
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saglamak i¢in stratejik kararlar alabilirler. Son olarak, gelismis ugus veri analizi
PHM'in sagladigi bir avantajdir. Zengin veri kaynagi ile ugak performansi
derinlemesine analiz edilebilir, bu da havayollarinin operasyonel verimliligi

artirmalarina ve stirekli iyilestirmelere olanak tanir.

Ozetle, PHM, kompleks sistemlerin émiirleri siiresince dnemli avantajlar saglayan
bir teknolojidir. Erken ariza tespiti, artirilmig giivenlik, ugaklarin yerde bekleme
sirelerinin azaltilmasi, bakim planlamasmin optimize edilmesi, maliyet tasarrufu,
gelistirilmis giivenilirlik ve performans, uzaktan izleme ve teshis, gelistirilmis filo

yOnetimi ve gelismis ugus veri analizi gibi 6nemli avantajlar sunmaktadir.

PHM sisteminin temel bilesenlerinin genel dagilimi Sekil 2.1'de ve detayh
gosterimi Sekil 2.2°de verilmistir. Sekil 2.1’de [48]’da verilen genel IVHM
konsepti ve havacilik sektoriinde elde edilen deneyimlerden yararlanilarak

kurgulanmustir.

« Data iletisim

« Veri fiizyonu

L/
(@ Ea)) &3‘

« Hata teshis yonetimi + Sistem saghk durum izleme

« Prognostik yonetimi « Hata teshis yonetimi
« Merkezi Saghk Yénetimi + Veri toplama
« Veri yonetimi « Veri yonetimi

« Merkezi Saghk Yonetimi

« Karar destek

« Filo ve lojistik yionetimi
« Bakim yonetimi

= Ariza tespiti ve onarim

« Ugusa elverislilik

Sekil 2.1 Havacilikta PHM sistem bilesenlerinin dagilimi
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Sekil 2.2 Havacilikta PHM sistem bilegenleri detayli gosterim [48]

PHM sisteminin temel bilesenleri, ucak ici ve yer sistemleri olmak iizere iki ana
baslikta toplanabilir. Ugak ici bilesenler, ugak sistemlerinin ve ekipmanlarinin

saglik durumunun izlenmesi ve takibi, hata teshis yonetimi, verilerin toplanmasi ve
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yonetimini igerir. Yer sistemleri bilesenleri ise, tiim ugaklardan gelen verilerin
biiyiik veri depolama sistemlerinde kayit edilmesi, bu verilerle kapsamli hata teshis
ve prognostik aktivitelerinin yapilmasi, entegre olarak ugaklarin veya sistemlerin
mevcut saglik durum degerlendirmesi ve gelecekteki saglik durumlarinin tespiti ve
yOnetimini igerir. Bu bilesenlerin ¢iktilari, karar destek, filo ve lojistik yonetimi,
bakim yonetimi, ariza tespiti ve onarimi gibi ucak yer operasyonlar1 tarafindan

kullanilir [49, 50, 51, 52].

Ucus sirasinda verilerin toplanmasi, uygun formata getirilerek kayit edilmesi ve bu
verilerin ugaktan yer veri depolama sistemlerine transfer edilmesi, PHM' in temel
fonksiyonlarindandir. Ugaktaki sistemlere ait sensorler, ¢esitli parametreleri siirekli
veya belirli araliklarla ugus veya operasyon sirasinda Olger. Sicaklik, basing,
titresim, hiz, akim, voltaj gibi c¢esitli fiziksel Olgiimler arasinda bulunan
parametreler, emniyet kritik durumlar1 tespit etmek ve pilota gerekli uyarilari
iletmek i¢in kullanilir. PHM yaklasiminda ise bu amaca ek olarak, sistem veya
ekipmanin saghg ile iligkili tiim sensor verileri veya hesaplanmis parametreler
ucakta kayit edilir ve ugak yere indiginde, bu veriler yer veri depolama sistemlerine
transfer edilir. PHM, ¢esitli veri iletisim teknolojilerini kullanarak veri transferini
gerceklestirir. Ucakta, sensorlerden toplanan veriler genellikle dijital formatta
merkezi saglik yonetim sistemine iletilir. Eger analog sensorler kullaniliyorsa, bu
veriler dijitale cevrilerek iletilir [53]. Ugakta bulunan merkezi saglik yonetimi ve
bilgi sistemi aracilifiyla verilere gerekli kriptolama, sikistirma, filtreleme gibi
cesitli veri yonetimi fonksiyonlar1 uygulanarak, ucak yere indiginde bu veriler wifi,
kablolu baglant1 veya hiicresel ag baglantisi lizerinden yer depolama sistemlerine

dosyalar halinde transfer edilir.

Yer veri depolama sistemlerinde toplanan biiyiik veriler, u¢ak yer operasyonlarinin
bir pargasi olan prognostik yonetimi i¢in dnemli bir kaynaktir. Prognostik yaklagim,
sensOr teknolojilerindeki gelismeler, makine Ogrenimi alanindaki ilerlemeler,
biiyiik verinin giderek artmasi ve veri analizinde yeni yaklagimlarin gelismesi ile
havacilikta 6nemli bir yer edinmistir. Bu yontem, bir sistemin veya ekipmanin
gelecekteki performansini tahmin etmek icin kullanilir. Sensor verileri, makine
Ogrenimi modelleri, bakim ge¢misi, ¢cevresel kosullar ve teknik sartname bilgileri
kullanilarak, sistemin veya ekipmanin mevcut durumu degerlendirilir ve bu bilgiler

temelinde gelecekteki performansina dair 6ngoriilerde bulunulur. Prognostik
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yaklasimin ¢iktilari, isletmeciler ve operatorler igin 6nemli faydalar saglar. Bakim
tahminleri, daha etkili bir bakim stratejisi olugturmak isteyen isletmecilere yardimci
olur. Hata ve ariza uyarilari, operatorlere potansiyel sorunlar1 dnceden belirleme
konusunda bilgi saglar. RUL tahminleri ise bakim zamanlamasini optimize etme ve
kaynaklar1 daha verimli kullanma konusunda girdi saglar. Ozetle, ucaklar icin yer
operasyonlarinda prognostik yonetim genellikle ugak filosunun saglik verilerini
kullanarak analiz etmeyi, bakim ihtiyaglarin1 tahmin etmeyi ve operasyonel
verimliligi artirmayi igerir. Bu siireg, biiyiik veri analitigi, makine 6grenimi ve derin

o0grenme teknolojilerini igerir.

Yer operasyonlarinda islenen saglik verilerinden elde edilen analiz sonuglari, bakim
operasyonlar1 i¢in oneri formlar1 olusturur. Bu 6neri formlari, bakim ekiplerinin
ucaklarin giivenli ve verimli calismasini saglamak i¢in ihtiya¢ duyduklar1 bilgileri
saglar. Ucak bakimi, ugaklarin giivenli ve verimli isleyisini saglamak, diizenleyici
standartlara uygunlugu siirdiirmek, asinma ve yipranmayr kontrol etmek,
ongoriilebilir performans elde etmek ve potansiyel arizalar1 dnceden Onlemek
amaciyla gergeklestirilen bir dizi islemdir. Ugak bakiminin temel hedefleri arasinda
ucus gilivenligini saglamak, sistemlerin havacilik standartlarina uygunlugunu
stirdiirmek ve ucak Omriinii uzatmak bulunur. Ucak bakimi, teknik ekipmanin
durumunu izlemeyi, gerektiginde onarmmlar1 veya degisiklikleri igerir ve genel

olarak ucagin giivenligi ve verimliligini korumak i¢in kapsamli bir stratejiyi igerir.

Havacilikta bakim stratejileri, ugaklarm giivenli ve etkin bir sekilde ugabilmesi i¢in
tasarlanmis yaklasimlar1 igerir. Havacilik bakim stratejilerinde tarihsel bir
perspektifle degerlendirildiginde, geleneksel yontemler arasinda dnleyici bakimin
one ¢iktigin1 goriiyoruz. Bu metot, belirli araliklarla planlanan rutin miidahaleleri
iceriyordu ve bilesenleri gercek durumlarma bakilmaksizin = degistirmeyi
amacliyordu. Ancak, asmma ve yipranmayi ele almadaki etkinligine ragmen,
siklikla gereksiz parga degisimlerine neden olmasiyla bakim maliyetlerini ciddi bir

sekilde artirtyor ve ugaklarin hizmet dis1 kalma siirelerini uzatiyordu [54].

Onleyici bakimm yani sira, yaygin olarak uygulanan diger bir strateji de diizeltici
bakimdi. Bu yaklasim, sorunlarin ancak meydana geldikten sonra miidahale
edilmesini igeriyordu, yani temelde bir ariza olusmasini beklemeyi gerektiriyordu.
Bu durum, planlanmamis arizalara, yiiksek onarmm maliyetlerine ve geciken

uguslara neden olarak yolcu memnuniyetsizligiyle sonuglanabiliyordu [54].
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Duruma dayali bakim (CBM), sensorler araciligiyla gercek zamanli izleme
saglayarak Onemli bir ilerleme olarak ortaya ¢ikti. Ancak CBM, genellikle
durumlar1 izlenen pargalarin anlik durumuna odaklandig: i¢in gelecekteki sorunlari

etkili bir sekilde tahmin etmekte smirliydi.

Ongoriicti bakimin devreye girmesiyle havacilik bakiminda énemli bir degisim
yasandi. Gelismis analitik, makine Ogrenimi ve veri odakli algoritmalarla
desteklenen bu strateji, gecmis verileri analiz ederek ve kaliplar1 belirleyerek
potansiyel arizalar1 ongdrmeyi amagladi. Bu yaklasim, ariza siirelerini azaltmaya,
bakim maliyetlerini diisiirmeye ve genel operasyonel verimliligi artirmaya 6nemli
olciide katkida bulundu. Ongoriicli bakim, havacilik endiistrisinde reaktif ve
programli yaklagimlardan 6ngoriicii bir modele gecisi simgeliyor. Bu gecis, sadece
ucak bakiminda devrim yaratmakla kalmadi, aym1 zamanda sektoriin emniyet,
giivenilirlik ve maliyet etkinligini artirma konusundaki kararliliginin da vurgusunu

olusturdu [54]. Bakim stratejilerinin tarihsel gelisimi Sekil 2.3’de verilmistir.

! e
0’

|
E E J Ongoriicii Bakim

E

?,

c

£ y«

S Kosula Dayali Bakim
= s \

5 E

E > .Onle ici Bak

E yici Bakim

3 A

Diizeltici Bakim

Zaman

Sekil 2.3 Bakim stratejilerinin geligimi [55]
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2.1 Prognostik Yaklasim

Havacilik sektoriinde, prognostik yaklasim, yer operasyonlarinda karar alma
slireclerini optimize etmek i¢in kritik bir rol oynamaktadir. Prognostik yaklagimin
basariyla uygulanabilmesi i¢in, ugak sistemlerinin bu perspektifle tasarlanmasi ve
alt sistem tasarimlarmin da tedarik¢i ve alt yiiklenici firmalar tarafindan
benimsenmesi gerekmektedir. Her sistemde farkli tasarimlar ve davraniglar bulunsa
da prognostik yaklasimla entegre bir sekilde calisabilen ortak bir yontem
gelistirilmelidir. Ugaklarda bulunan merkezi saglik yonetim sistemi, merkezi bir
kural koyucu olarak islev gorerek, her sistemin kapsamli veri iletimi, kaydi ve
transferi i¢cin belirlenmis formatlarda c¢alisir. Aviyonik sistemler, motor sistemleri,
yakit sistemleri, yapisal sistemler, elektrik ve aydinlatma sistemleri gibi farkli
sistemler, saglik parametrelerini ekipman seviyesinde ve sistem seviyesinde
tasarlayarak, bu parametrelerin 6l¢timii i¢in gerekli sensorleri ugaga entegre ederler.
Bu saglik parametrelerinin ucus sirasinda yapilan dlctimleri, yer saghk merkezi
operasyonlarinda prognostik yaklasimim etkili bir sekilde uygulanabilmesi i¢in
onemli bir kaynaktir. Biiylik verinin elde edilme asamasi, prognostik yaklasimin
yonetiminde kritik bir rol oynamaktadwr. Biiyiikk veri olustuktan sonra, yer
operasyonlarinda veri isleme merkezlerinde prognostik yaklasim uygulanir. Bu
asamada, uygulama yontemleri genellikle fizik tabanli, veri tabanli ve hibrit tabanl

yaklasimlar olarak smiflandirilmaktadir [44].

Fizik tabanli prognostik yontemler, sistemlerin fiziksel davranislarma odaklanarak
tahminlerde bulunur. Bu yontem, sistemin fiziksel veya matematiksel modelinin
gelistirilmesi, modelin kalibre edilmesi, modelin similasyonu ve similasyon
verileri kullanilarak tahmin yapilmasi asamalarini igerir. Sistem modelinin
gelistirilmesi asamasinda, matematiksel modeller kullanilarak sistemin yapist ve
calisma prensiplerini tanimlayan modeller olusturulur. Modelin kalibre edilmesi
asamasinda, modelin gercek sistemle uyumlu olmasi i¢in Ol¢glim verileri
kullanilarak parametreler ayarlanir. Modelin simiilasyonu asamasinda, belirlenen
kosullarda model ¢alistirilir ve elde edilen veriler kayit altina alinir. Tahminlerin
yapilmasi agamasinda, kalibre edilmis model ve similasyon verileri kullanilarak
sistemin gelecekteki saglik durumu makine Ogrenimi veya derin &grenme
algoritmalar1 kullanilarak sisteme ait saglk parametreleri tahmin edilir. Fizik

tabanli yontemler, genellikle yiiksek dogruluk ve giivenilirlik saglar. Ancak, ugak
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sistemlerinin karmasikligina bagli olarak model gelistirme ve kalibrasyon siiregleri

zaman alict ve maliyetlidir.

Veri tabanli prognostik yontemler ise gecmis verilerden yararlanarak tahminler
yapar. Bu yontem, verilerin toplanmasi, veri 6n igleme, prognostik yaklasim ic¢in
model gelistirme ve tahminlerin yapilmasi asamalarindan olusur. Verilerin
toplanmasi asamasinda, sistemin saglik durumunu temsil eden veriler sensor
Olgtimleri veya hesaplanmis parametreler kayit altma alinir. Veri 6n isleme
asamasinda, veriler temizlenir, normallestirilir ve eksik veriler tamamlanir.
Modelin gelistirilmesi asamasinda, makine Ogrenimi veya derin Ogrenme
algoritmalar1 kullanilarak bir prognostik model olusturulur. Tahminlerin yapilmasi
asamasinda ise, gelistirilen model kullanilarak sistemin gelecekteki saglik durumu
tahmin edilir. Veri tabanli yontemler, genellikle fizik tabanli yontemlere gore daha
kolay uygulanabilir. Ancak, etkili bir veri tabanli prognostik yaklasimdan verim
alabilmek i¢in ugaklarin uzun ugus saatlerine sahip olmalar1 ve ciddi bir operasyon
gecmisi  ile sistemlerden toplanan verilerin yeterli biiylikliikte olmasi
gerekmektedir. Ozellikle sivil havacilik sektdriinde faaliyet gdsteren lider
firmalarin, 6rnegin Airbus ve Boeing'in ucaklarma ait kapsamli operasyon

gecmigleri, bu gerekliligi karsilamak adina zengin bir veri kaynagi sunmaktadir.

Hibrit tabanli prognostik yontem ise fizik tabanli ve veri tabanli yontemleri
birlestirir. Bu yontem, fizik tabanli modelin gelistirilmesi, sisteme ait verilerin
toplanmasi, veri on isleme, sisteme ait verilerin fizik tabanli modele entegre
edilmesi, fiziksel modelin simiilasyonu ve elde edilen verilerin toplanmasi ve
islenmesi sonras1 makine 6grenimi veya derin §grenme algoritmalarina girdi olarak
saglanmasi ile saglik durumu tahmini yapilmasi agamalarin igerir. Hibrit tabanh
yontemler genellikle fizik tabanli ve veri tabanli yontemlere kiyasla daha yiiksek
performans sergiler. Ancak, bu yontemlerin dezavantajlarini beraberinde getirir.
Havacilik sektoriinde, uygulama karmagikligi ve maliyet fazlaligi nedeniyle kritik
sistemler hari¢ genellikle tercih edilmemektedir. Prognostik yaklasimda hangi
yontemin kullanilacagi, sistemin 6zelliklerine ve uygulamanin gereksinimlerine
bagldir. Fizik tabanli yontemler, yiiksek dogruluk ve giivenilirlik gerektiren
durumlarda tercih edilirken, veri tabanli yOntemler genellikle kolay
uygulanabilirlikleri nedeniyle tercih edilir. Hibrit tabanli yontemler ise her iki

yaklagimin avantajlarini birlestirmek i¢in kullanilir.
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2.1.1 RUL Tanimm

RUL, bir sistem veya ekipmanin mevcut durumunda ne kadar sure daha
calisabilecegini belirten bir 6lglimdiir. RUL, genellikle zaman birimi cinsinden
ifade edilir ve sistem bakim veya degisim ihtiyact duymadan 6nce ne kadar siire
daha islevsel olacagimi gosterir [44]. Sekil 2.4’de bir ekipmanin performansinin
zaman igerisinde gosterdigi degisim, 6ngoricl bakim planlama ve RUL iliskisi

gosterilmistir.
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Sekil 2.4 Bir ekipman veya sistemin degradasyonu ve RUL ile iliskisi [57]

RUL tahmini, bir sistem veya ekipmanin kullanilabilir 6mriinii 6ngérmek i¢in veri
analizi ve 6ngorii modellerini kullanma siirecidir. Bu tahmin, genellikle cihazin
calisma kosullari, sicaklik, titresim, akim gibi parametreleri igeren verilerin
toplanmasi, temizlenmesi ve 6zellik mithendisligi ile hazirlanmasini igerir. Makine
Ogrenimi veya derin 6grenme teknikleri kullanilarak gelistirilen modeller, egitim
verileri lizerinde Ogrenir ve daha sonra ger¢cek zamanli verilerle test edilerek
kullanilmaya baglar. RUL tahmini, veri tabanl, fizik tabanli ve hibrit tabanli
prognostik yaklasimlar kullanilarak yapilabilir [44].
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Ugak yer operasyonlarinda hata durum tespiti ve izolasyonu alanlarinda faaliyet
gosterilen diagnostik asamasi ile RUL tahmini yapilan prognostik asamalarinin
entegre bir sekilde kullanildig1 6ngdriilen bakim karar alma siiregleri bir aktivite
diyagrami 6rnegi ile Sekil 2.5’da gosterilmistir. Sekil 2.5, [58]’da verilen PHM akis
diyagrami ve havacilik sektoriinde edinilen deneyimlerle diizeltmeler yapilarak

yeniden kurgulanmuistir.

Bakim karar destek aktivite ornegi

Yer Veri Deposu =
—
Evet
Evet‘

== —

@ED—

Sekil 2.5 Ucak yer operasyonlarinda kullanilan bakim karar destek aktivite 6rnegi
[58]
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3

UCAK SISTEMLERINDE PROGNOSTIK
YAKLASIMLAR VE UYGULAMALARI

3.1 Ucak Motor Sistemi

Ugak motor sistemi, bir ugagin havada hareket etmesi i¢in gerekli olan itme
kuvvetini saglamak tizere tasarlanmigs karmasik bir yapidir. Ugak motorunun
sorumluluklar1 arasinda ucagin havada hareket etmesi i¢in itme saglamak, yakit
enerjisini mekanik enerjiye ¢evirmek, temel ugak sistemlerini beslemek, cevresel
strdurulebilirlik i¢in etkili ve az emisyonlu olmay1 amaglamak, ucak giivenligi ve
giivenilirligine kritik bir rol oynamak bulunmaktadir. Havacilikta, farkli amaglara
hizmet eden cesitli motor tipleri bulunmaktadir. Turbofan motorlari, sivil
havacilikta yaygin olarak kullanilir ve ¢ekirdek bir motoru bir fanla birlestirerek
verimliligi artirr. Kompleks alt bilesenlere sahip bir turbofan motora ait gorsel
Sekil 3.1°da verilmistir. Turbojet motorlari, yliksek itme, hiz ve manevra kabiliyeti
saglamak i¢in savag jetlerinde kullanilir. Turboprop motorlari, bir gaz tiirbini ile
pervaneyi birlestirerek kisa mesafe ucuslar i¢in uygundur, turboshaft motorlari ise

helikopterler gibi doner kanatli ugaklar1 gliglendirir.

Sekil 3.1 Turbofan ugak motoru [59]
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Ucgak motorlarinin prognostik yaklagimlarinin analizi i¢in yaygin olarak kullanilan
veri setlerinden biri, Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation (C-
MAPSS) veri setidir. NASA tarafindan gelistirilen C-MAPSS similatoru, gercekci
blyik ticari turbofan motor verilerinin simiilasyonu i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir
aractir. Bu simiilator araciligiyla iiretilen ve paylasilan veri seti, ugak motorlarinin
prognostik yaklagimlari i¢in literatlirde yaygin olarak kullanilmistir. C-MAPSS,
farkli isletme kosullarmi modelleyen dort farkli alt-veri setinden olusur ve her biri
bir dizi sensor verisi igerir. Bu sensor verileri, motorun ¢esitli performans ve saglk
parametrelerini yansitarak, makine Ogrenimi ve veri analizi teknikleriyle
kullanilarak prognostik modellerin gelistirilmesi i¢in kullanilir. C-MAPSS veri seti,
ucak motorlarinin dmrii boyunca olusabilecek degisiklikleri ve arizalart modelleyen
gercekei bir ortam saglamak amaciyla tasarlanmistir. Bu veri seti lizerinde yapilan
calismalar, ucak endiistrisinde Ongoricu bakim stratejilerini gelistirmeye ve ugak

motorlariin giivenilirligini artirmaya yonelik 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Bu veri seti Uzerinde yapilan galismalarda kullanilan prognostik yaklasimlari
inceleyebiliriz. Ornegin bir ¢alismada [9], RUL tahmini icin veri tabanl bir
yaklasim uygulanmistir. LSTM ve CNN birlestirilerek olusturulan bir derin
ogrenme modeli ile RUL tahmini yapilmis ve C-MAPSS veri setinde bulunan
dogrulama verileri ile model performans: dogrulanmistir. Deneysel sonuglar,
LSTM ve CNN modellerinin birlesiminin gelencksel LSTM yapilarina gére daha
yikksek dogruluk sagladigi belirtilmistir. Kiyaslama, kok ortalama kare hatasi
(RMSE) degerleri tizerinden yapilmistir.

Bir calisgmada ise [8], fizik tabanli ve veri tabanli modellerin ayr1 ayri
sinirlamalarini ele alarak karmasik sistemlerde RUL tahmini icin bir hibrit gergeve
Oonermistir. Bu yenilik¢i yaklagim, fizik tabanli performans modellerini sensor
verileri ile birlestirerek, veri odakli tahminler i¢in fizik destekli 6zelliklere sahip bir
derin sinir ag1 kullanmistir. Calisma, fizik tabanli ve veri odakli yaklasimlarin
birlestirilmesinin her iki yontemin avantajlarindan yararlanarak performans artisina

neden oldugunu vurgulamigstir.

Bir diger calismada ise [60], turbofan motorlar1 i¢in RUL tahminine yonelik mevcut
yaklagimlar agiklanmistir ve fizik tabanli yontemlerin karmasik motor yapisi
nedeniyle sinirlamalara sahip oldugundan bahsedilmistir. Calismada veri tabanli

yaklagim benimsenerek, derin 6grenme modellerinden CNN ve LSTM teknikleri
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kullanilarak RUL tahmini yapilmistir. Ayrica, veri 6n isleme teknikleri kullanilarak

derin 6grenme modelinin egitim hizini ve dogrulugunu artirdigi kanitlanmastir.

3.2 Ugak Yapisallarn

Ugak yapisallari, bir ugagin ana bilesenlerini olusturan ve ugagin seklini, yapisini
ve giiclinii saglayan bilesenlerdir. Bu yapisal bilesenler, u¢cagm dayanikliligini,
performansini, aerodinamik ozelliklerini ve giivenilirligini belirleyen 6nemli

faktorlerdir. Ugaklardaki temel yapisallar Sekil 3.2° de gosterilmistir.
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/ Change Yaw

/ Change Roll y
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Wing
Generate Lift

Increase Lift Spoiler
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Command and Control Turbine Engine Drag and Roll
Generate Thrust

Sekil 3.2 Ugaklarin temel yapisallar1 [61]

Ucaklardaki yapisal bilesenlerin saglik parametresi genellikle yorgunluk hasari
veya ¢atlaklar bicimindedir. Ugaklar, ugus sirasinda siirekli olarak yiiklere maruz
kalirlar. Bu yiikler, yapisal bilesenlerde yorgunluk hasarina neden olabilir.
Yorgunluk hasari, bir yapinin tekrarlanan yiiklere maruz kaldiginda, yapidaki
atomik baglarmm kopmasma neden olan bir siiregtir. Yorgunluk hasari, sonunda
yapmin ¢okmesine neden olabilir. Ugaklardaki yapisal bilesenlerde catlaklar da
yaygm bir sorundur. Catlaklar, yapisal bilesenlerde mekanik bir darbe veya
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korozyon gibi ¢esitli nedenlerle olusabilir. Catlaklar, yapinin giiciinii ve sertligini

azaltir ve bu da sonunda yapinin ¢okmesine neden olabilir.

Ucgak yapisallarmin zaman i¢indeki yipranmalarini veya olas1 hasarlari tespit etmek
ve kalan kullanim Omriinii tahmin edebilmek amaciyla Yapisal Saglik Izleme
(SHM) siireci uygulanmaktadir [62], [63]. SHM sistemleri, yapisal bilesenlerde
hasar tespit etmek ve RUL tahmini i¢in, uzun ugus saatleri boyunca kaydedilen
sensor Olgiim verilerini kullanir. Sensor tiplerine 6rnek vermek gerekirse;
akselerometreler, yapisal titresimleri 6lgerken; gerilme Glgerleri (strain gauges),
malzemelerdeki gerilmeleri izler. Akustik sensorler, olasi hasarlar1 ses sinyalleri
iizerinden tespit ederken; manyetik sensorler, metal yapilarin deformasyonlarmi
algilar. Termal sensorler, sicaklik degisikliklerini izler ve yapidaki anormallikleri
belirleyebilir. Yk htcreleri (load cells), uygulanan kuvvetleri dlger. Bu sensorler
aracilifiyla toplanan veriler iglenerek, veri tabanli, fizik tabanli ve hibrit tabanli

prognostik yaklasimlar kullanilarak benzer sekilde RUL tahmini yapilabilir.

3.3 Elektrik Gig Sistemleri

Elektrik gii¢ sistemi, ucagin giivenli ve verimli bir sekilde ugabilmesi i¢in kritik
Ooneme sahip bir sistemdir. Bu sistem, u¢agin tim sistem ve ekipmanlarina, 6rnegin,
aviyoniklere, aydinlatma sistemlerine, iletisim sistemlerine ve g¢evresel kontrol

sistemlerine elektrik giicii iiretme, dagitma ve yonetme sorumlulugundadir.

Ucak elektrik gug sistemi, alt sistem olarak ¢esitli tiniteler ve ekipmanlardan olusur.
Boeing 787 ucagina ait elektrik glc sistemi ve alt sistemleri Sekil 3.3’de

gosterilmistir.
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Sekil 3.3 Boeing 787 elektrik guc dretim ve dagitim sistemi [64]

Literatiirde genellikle prognostik yaklasimin uygulandig: tniteler veya ekipmanlar
arasinda elektrik giicii liretilmesini saglayan yardimci gii¢ tinitesi (APU) ve glc

dagitim sisteminde kullanilan DC-DC doniistiiriiciilere 6rnek verilebilir.

APU, ucak motorlar1 ¢alismadiginda elektrik giicii saglamak icin tasarlanmis
kiiciik, bagimsiz bir gii¢ iiretecidir. APU, genellikle ugak motorlari ¢aligtirmak,
taksi ve yer operasyonlar1 sirasinda glic saglamak ve ucgakta bulunan elektronik
sistemleri ¢alistirmak i¢in kullanilir. APU i¢in uygulanan prognostik yaklasimlara
ornek olarak, [13] ¢alismasinda, APU'nun RUL tahmininde veri tabanli ve fizik
tabanli yaklasimin birlesimi olan hibrit tabanli yaklasim énerilmistir. Calisma, Cin
havayolu sirketi bakim issiinden elde edilen gergek egzoz gazi sicakligi (EGT)
verileri kullanilarak ve matematiksel veya fiziksel model yaklasimi ile Uretilen

veriler entegre edilerek LSTM modeline girdi olarak saglanmistir.

Ucaklarda, DC-DC doniistiiriicti ise, bir elektrik akimini bir gerilim seviyesinden
digerine doniistiiren bir elektronik cihazdir. Bu doniistiiriiciiler, ucak elektrik
sistemlerinde gili¢ dagitimmi ve yonetimini optimize etmek i¢in kullanilir. Bir
calismada [14], DC-DC doniistiiriiciilerin performans ve saglik parametreleri, HI
olarak kullanilmistir ve veri tabanli prognostik yaklasim benimsenerek, derin
ogrenme modeli olan LSTM ile RUL tahmini yapilmistir. Modelin performansini

degerlendirmek i¢in RMSE, ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama mutlak yiizde

21



hata (MAPE) gibi dlgiitler kullanilmistir. Yapilan kiyaslama analizi, literatiirde
daha 6nce uygulanmis diger derin 6grenme modelleri arasinda yapilarak, CNN,
RNN, Kapili Tekrarlayan Birim (GRU) ve LSTM'in incelenmesi sonucunda, en
yiiksek dogruluga LSTM modelinin sahip oldugu kanitlanmistir.

3.4 Aviyonik Sistemler

Aviyonik, ucaklar ve diger hava araclarinda kullanilan elektronik sistemleri ifade
eder. Bu sistemler, u¢agin kontroliinii, haberlesmesini, konum bildirimini ve diger
onemli islevlerini saglar. Temel aviyonik sistemler arasinda ucus kontrol sistemleri,
seyrusefer sistemleri, haberlesme sistemleri, gosterge ve kontrol sistemleri bulunur.
Bu sistemler genellikle birbirleriyle entegre edilmis ve bir ag lizerinden iletisim

kurarak ucagin giivenli bir sekilde u¢gmasini saglar.

Aviyonik sistemlerin de yer aldig1 merkezi bir ugak mimarisini Sekil 3.4’ deki gibi

basitce gosterebiliriz.
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Aviyonik sistemler, diger ucak sistemleri gibi ¢esitli sensorler, calisma verileri ve
saglik parametreleri ile donatilmistir. Bu sensorler, ucaklardaki aviyonik
sistemlerde kritik bir rol oynar. U¢agm durumunu, konumunu, ¢evresel kosullar1 ve
diger 6nemli parametreleri slirekli olarak izleyerek, ucus kontrol sistemlerine, diger
alt sistemlere ve pilotlara geri bildirim veya uyar1 saglar. Ornegin, hiz ve irtifa
sensorleri, ucagin stabilizesini ve manevra yeteneklerini kontrol etmek igin
kullanilirken, GPS ve seyrusefer sistemleri, ugagin hassas konumunu belirlemek ve
dogru bir sekilde yonlendirmek amaciyla kullanilir. Bu kritik veriler ayn1 zamanda
sistemin saglik durumunu da belirtmesinden dolayi, ugaktaki ortak veri agi
iizerinden merkezi bakim sistemine iletilir ve gerekli kayit islemleri ugus sirasinda
gerceklestirilir. Ugus boyunca kaydedilen veriler, ugak yere indiginde bilgi
sistemleri araciligiyla yer veri depolarma transfer edilir. Bu siiregte, diger
ucuslardan veya farkli ucgaklardan gelen verilerle birlestirilerek biiyiik veri

depolarinda saklanir.

Prognostik yaklasim, diger ugak veya yapisal sistemlerde oldugu gibi, veri bilimi
teknikleriyle yer operasyonlarinin bir pargasi olarak uygulanir. Prognostik
yaklasimin, Ozellikle askeri havacilikta, yani savas jetlerinin kullanildig1 alanda
hayati bir 6neme sahip oldugu gbéz Oniine alindiginda, aviyonik sistemlerin
O0ngoricu bakima tabi tutulmasi zorunlulugu ortaya ¢ikmaktadir. Savas jetleri, son
derece gelismis teknolojilere ve sofistike silah sistemlerine sahiptir. Bu ileri seviye
aviyonik sistemlerinin yerde bakim optimizasyonunun Ongoriucl bakim
kapsaminda planlanmasi, 6zellikle maliyet agisindan kritik bir faktordiir. Zira bu
sistemler, sadece yiiksek maliyetli degil ayni zamanda stratejik 6neme sahip
olduklar1 i¢cin herhangi bir ariza veya kayip ciddi zararlara yol agabilir. Prognostik
yaklagimin kullanilmasi, aviyonik sistemlerin gelecekteki arizalarini tahmin etmeye
ve bakim ihtiyaclarini 6nceden belirlemeye olanak tanir. Ayrica, askeri havacilikta

giivenilirlik ve hazirda bulunma durumu, stratejik bir avantajdir.

Aviyonik sistemlerin prognostik yaklasimina dair yapilmis ¢esitli literatiir
caligmalar1 bulunmaktadir. Aviyonik sistemler, temelini olusturan elektronik
bilesenlere dayandigindan, O6zellikle elektronik bilesenlerin RUL tahmini ve
prognostik yaklasimima odaklanan detayli arastirmalar yapilmistir. Bu ¢aligmalar,
aviyonik sistemlerin performansini optimize etme, bakim siireglerini iyilestirme ve

ucus giivenligini artirma amacini tagimaktadir.
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Bir ¢alismada [65], GPS i¢in fizik tabanl prognostik yaklagim ile RUL tahmininin
nasil yapildig1 agiklanmistir. Tipik bir GPS alicisinin temel elektronik bilesenleri
incelenmistir (6r. Sekil 3.5 [66]). Calismada, aviyonik sistemlerde fizik tabanl
prognostik yaklasim i¢in hata durumu ve etki analizi (FMEA) kullanilarak GPS
saglik parametreleri ¢ikartilmistir ve belirlenmistir. FMEA dan yola ¢ikarak,
elektronik ekipmanlar igin, devreleri yiiksek frekansli analog, diisiik frekanshi
analog, diisiik empedans ve yliksek empedans devreleri olarak siniflandirmistir.
Yiiksek frekansli analog devrelerdeki ariza mekanizmalarinin genellikle
operasyonel oldugu, diisiik frekansli analog devrelerin ise daha ¢ok fiziksel cihaz
arizalarina egilimli oldugu vurgulanmistir. GPS alicisi lizerinde yapilan uygulama,
ozellikle yiiksek frekansli analog devrelerin, 6rnegin MOSFET'lerin, kullanildig:
bir senaryoyu icermistir. Bu uygulama, hizlandirilmis ariza testi ile belirlenen bu

saglik parametreleri kullanilarak RUL tahmini yapilmustir.

Sekil 3.5 GPS alic1 6rnegi (The Rockwell Collins GB-GRAM-M)

Bir bagka ¢aligmada [15], radar sistemlerinin karmasik ve yiiksek performansli
sistemler oldugu ve bu sistemlerin performansini ve giivenilirligini siirdiirmek i¢in
etkili bir bakim stratejisinin gerekliligi vurgulanmistir. Bu makalede, radar
sistemleri i¢in Ozel olarak tasarlanmis asamali PHM c¢ergevesi sunulmaktadir.
Cerceve, radar sistemlerini genel sistem, alt sistem ve cihaz diizeyi hiyerarsilerine
gore ele alan bir PHM yaklasimini icermektedir. Bu yontemle, sistem sagliginin

kapsamli bir sekilde izlenmesi ve bakim kararlarmin daha dogru bir sekilde

24



verilmesi hedeflenmektedir. Uygulama kisminda ise, LSTM modeli ile RUL

tahmininin basariyla gerceklestirildigi kanitlanmistir.

Bir bagka ¢alismada ise [16], seyriisefer sistemlerinde kritik rolii olan jiroskoplarin
RUL tahmini incelenmistir. Jiroskoplar i¢cin RUL tahmininin yapilmasi,
verimliligini, giivenilirligini artirmak ve ayni zamanda bakim maliyetlerini
azaltmak i¢in son derece dnemli oldugu vurgulanmistir. Jiroskopun zamana bagl
sapma hizini saglik parametresi olarak kullanan veri tabanli bir prognostik yaklagim
Onerilmistir. Simiilasyonla elde edilmis veriler kullanilarak LSTM modeli ile

deneysel dogrulama yapilmistir.
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A

CMAPSS UCAK MOTORU VERILERI ICIN
VERI TABANLI PROGNOSTIK
UYGULAMASI

4.1 CMAPSS Veri Seti

C-MAPSS, "Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation"in
kisaltmasidir ve ticari ugcak motorlar1 i¢in gelistirilmis bir simiilasyon aracini ifade
eder. Bu arag, NASA (National Aeronautics and Space Administration) tarafindan
gelistirilmigtir. C-MAPSS, ticari biiyiikk turbofan motorlarmin davraniglarini
modellemek etmek igin tasarlanmis bir aragtir. Bu simiilasyon, motorlarin
performansini, asinma durumlarini, arizalarimi ve farkli ugus kosullarindaki
tepkilerini modelleyebilir. Bu yazilim araci ile tiretilen C-MAPSS veri seti, NASA
araciligr ile agik veri portali iizerinden paylasilmistir. “Damage Propagation
Modeling for Aircraft Engine Run-to-Failure Simulation”, adli ¢alisma da veri seti
ile birlikte paylasilmistir. Bu ¢alismada, C-MAPSS veri setinin nasil tiretildigi,
motor modeli ve parametreleri agiklanmustir [67]. Sekil 4.1°’de modellenen motora

ait temel yapilar, bilesenler ve aralarindaki akis gosterilmistir.

Disiik Basing
Fan Yanma Odasl N1 Tirbini

g ==X

N2  Yiksek Basing

Distiik Basing Yiiksek Basing Tarbini
Kompresori Kompresori

a)

Sekil 4.1 a) C-MAPSS yaziliminda modellenmis u¢ak motoruna ait

Nozzle

basitlestirilmis sema b) bilesenler arasindaki akis modeli
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Sekil 4.1 a) C-MAPSS yaziliminda modellenmis ugak motoruna ait

basitlestirilmis sema b) bilesenler arasindaki akis modeli (devami)

Fan, ucaga onden baktigimizda gordiigiimiiz motora ait ilk yapidir. Motor
calistiginda fan donmeye baslar ve havayr biikerek iceri alir. Itki kuvveti
olugturmak i¢in olmazsa olmazlardan biri de havadir. Hava kompresorlere dogru
iceri hareket eder. Kompresorler, havay: sikistirma asamasinda rol alir. Sikistirma
asamasi, yanma asamasinda havanin tutusmasi i¢in dogru basing ve sicaklikta
olmasini saglar. Havanin yiiksek basin¢li hale gelmesine ve daha yiiksek termal
enerjiye sahip olmasma neden olur. Sikistirilan hava daha sonra yanma odasina
dogru hareket eder ve burada yakitla karsilasir. Yanma odasinda hava ve yakitin
yanmast saglanir. Yanan hava yanma odasindan ¢ikarken tiirbine girer. Yiiksek
hizli sicak hava tiirbinden gecerken havadan ek enerji emerek tiirbinin tamamen
donmesine ve kendisine bagli motor saftin1 dondiirmesini saglar. Tiirbin saft1da fan
ve kompresore baghdir. Tiirbin dondiik¢e turbofan motorunun éniindeki kompresor
ve fanlar daha fazla hava emmeye devam eder ve hizla yakitla karisir ve yanar.

Boylece ugak i¢in en 6nemli kuvvetlerden biri olan itki giicii olugsmus olur [67].
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C-MAPSS veri seti dort farkli alt veri setinden olusur: FD0O1, FD002, FD003 ve
FDO004. Her biri farkli motor tiplerini ve hata durumlarmi temsil eder. FD0O1,
birinci tip motoru ve &zellikle yliksek basing kompresorii (HPC) ve fan hata
durumlarmi igerir. FD002, ikinci tip motorun hata durumlarina odaklanirken,
FDO003 ve FD004 sirastyla {igiincii ve dordiincii tip motorlar: temsil eder. Bu veri
setleri, motorlarm saglik durumunu degerlendirmek, hata durumlarina karsi
duyarliligi incelemek ve prognostik algoritmalarini gelistirmek amaciyla
kullanilmaktadir. Her bir veri seti, motor modelleri, hata durumlari, operasyonel
kosullar, saglik parametreleri ve zaman adimi gibi detaylar1 i¢erir. FD002, FD003
ve FDO004, benzer sekilde tasarlanmis olup, belirli hata durumlarin1 modelleyerek
motorlarin performansini degerlendirmeyi amaclar. FDOO1 veri setinde bulunan

verilere iligkin bilgiler Tablo 4.1’de g6sterilmistir [67].

Tablo 4.1 FDOO1 veri setinde bulunan veriler ve etiketleri

Veri etiketi | Sembol Agciklama Birim
unit_ID - Motor Birim Numarasi [1-100] -
cycles - Zaman adimi t
setting_1 - Irtifa ft
setting_2 - Mak Sayisi M
setting_3 - Deniz seviyesi sicaklik °F
sensor_1 T2 Fan girisindeki toplam sicaklik °R
sensor_2 T24 Diisiik basing kompresoér (LPC) ¢ikisindaki toplam sicaklik °R
sensor_3 T30 Yiiksek basing kompresor (HPC) ¢ikisindaki toplam °R
sicaklik
sensor_4 T50 Diisiik basing tiirbin (LPT) ¢ikisindaki toplam sicaklik °R
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Tablo 4.1 FDOO1 veri setinde bulunan veriler ve etiketleri (devami)

sensor_5 P2 Fan girisindeki basing psia
sensor_6 P15 Baypas kanalindaki toplam basing psia
sensor_7 P30 HPC c¢ikisindaki toplam basing psia
sensor_8 Nf Fiziksel fan hiz1 rpm
sensor_9 Nc Fiziksel ¢gekirdek hizi rpm
sensor_10 epr Motor basing orant -
sensor_11 Ps30 HPC cikisindaki duragan basing psia
sensor_12 phi Ps30 un yakit akisina orani pps/psi
sensor_13 NRf Diizeltilmis fan hiz1 rpm
sensor_14 NRc Diizeltilmis ¢ekirdek hizi rpm
sensor_15 BPR Bypas orani -
sensor_16 farB Yanan yakit-hava orani -
sensor_17 | htBleed Tahliye entalpisi -
sensor_18 Nfdmd Talep edilen fan hizi rpm
sensor_19 PCNfR Talep edilen diizeltilmis fan hiz1 rpm
dmd

sensor_20 w31 Yiiksek basing tiirbin (HPT) sogutma tahliyesi lbm/s
sensor_21 W32 LPT sogutma tahliyesi lbm/s
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FDO0O1 egitim verisinin boyutu 20631 satir ve 26 siitundan olusurken, test verisi
13096 satir ve 26 siitundan olusmaktadir. Her satir, tek bir zaman adiminda alinan
sensor verilerinin anlik goriintiisidiir. NASA tarafindan, 6zellikle sensor verilerinin
gurultali sekilde saglandigi belirtilmistir. Tablo 4.1’de verilen parametreler, egitim
ve test veri setinde ayni olarak ifade edilmistir [68]. Sekil 4.2’de egitim veri setine

ait satir ve siitunlarmn sadelestirilmis goriintiisii verilmistir.

unit_ID | cycles | setting_1 | setting_2 | setting_3 | sensor_1 | sensor_2 | sensor_3 | sensor_4 | sensor_5 | sensor_16 | sensor_17 | sensor_18 | sensor_19 | sensor_20 | sensor_21

1 £l 3l - : 3l 2 : : > = - > = - =

2 1 1 -0,0007 -0,0004 100 518,67 641,82 1589,7 1400,6 14,62 0,03 392 2388 100 39,06 23419

3 1 2 0,0019 0,0003 100 518,67 642,15  1591,82 140314 14,62 0,03 392 2388 100 39 23,4236

4 1 3 -0,0043 0,0003 100 518,67 642,35 1587,99 1404,2 14,62 0,03 390 2388 100 38,95 23,3442

5 1 4 0,0007 0 100 518,67 64235  1582,79  1401,87 14,62 0,03 392 2388 100 38,88 23,3739

6 1 5 -0,0019 -0,0002 100 518,67 642,37 1582,85 1406,22 14,62 0,03 393 2388 100 389 23,4044

7 1 6  -0,0043 0,0001 100 518,67 642,1 158447 139837 14,62 0,03 391 2388 100 38,98 23,3669

8 1 7 0,001 0,0001 100 518,67 642,48 1592,32 1397,77 14,62 0,03 392 2388 100 39,1 233774

9 1 8 -0,0034 0,0003 100 518,67 642,56  1582,96  1400,97 14,62 0,03 301 2388 100 38,97 23,3106

10 1 9 0,0008 0,0001 100 518,67 642,12 1590,98 13948 14,62 0,03 392 2388 100 39,05 23,4066

1 1 10 0,0033 0,0001 100 518,67 641,71 159124  1400,46 14,62 0,03 303 2388 100 38,95 23,4694

20621 100 189 0,0015 0,0001 100 518,67 64369 159985 142315 14,62 0,03 397 2388 100 38,65 23,0591
20622 100 190  -0,0001 0,0002 100 518,67 643,12 159445 142604 14,62 0,03 395 2388 100 38,42 23,0603
20623/ 100 191 -0,0005 0 100 518,67 643,60 161087  1427,19 14,62 0,03 398 2388 100 3839 23,1218
20624 100 192 -0,0009 0,0001 100 518,67 643,53 1601,23 141948 14,62 0,03 397 2388 100 38,56 23,077
20625 100 193 -0,0001 0,0002 100 518,67 643,09 159981 142893 14,62 0,03 397 2388 100 38,47 23,023
20626/ 100 194 -0,0011 0,0003 100 518,67 643,72 1597,29  1427,41 14,62 0,03 394 2388 100 38,38 23,1324
20627 100 195  -0,0002  -0,0001 100 518,67 643,41 1600,04 1431,9 14,62 0,03 394 2388 100 38,14 23,1923
20628 100 196 0,0004 -0,0003 100 518,67 643,49 1597,98 142863 14,62 0,03 397 2388 100 38,49 22,9735
20629| 100 197 -0,0016 -0,0005 100 518,67 643,54 1604,5 143358 14,62 0,03 395 2388 100 383 23,1594
20630) 100 198 0,0004 0 100 518,67 643,42 1602,46 142818 14,62 0,03 398 2388 100 38,44 22,9333
20631 100 199 -0,0011 0,0003 100 518,67 643,23 1605,26 1426,53 14,62 0,03 395 2388 100 3829 23,064
20632] 100 200 -0,0032 -0,0005 100 518,67 643,85 160038  1432,14 14,62 0,03 396 2388 100 38,37 23,0522

Sekil 4.2 FDOO1 egitim veri seti satir ve siitun goriintiisii

Sekil 4.3 a)’da verilen grafikte, FDOO1 egitim veri setindeki 100 motorun
maksimum zaman adimlar1 ve motor sayisi siklig1 ile birlikte gostermektedir. Veri
setindeki yaklasik ti¢ motor 350. zaman adimina kadar ¢alisabilmistir. Yaklasik 30
motor 200. zaman adiminda arizalanmis ve ¢alismay1 durdurmustur. Sekil 4.3 b)’de
ise, test veri kiimesindeki 100 motorun son ¢alistirildigi zaman adimi1 ve motor
sayist dagilimini gostermektedir. Motorlar belirli zaman adimma kadar
calistirilmistir ve test verileri her motor i¢in bozulmadan c¢alisabilecekleri
maksimum zaman adimlar1 bilgisini icermemektedir. Bu bilgi, test klimesindeki
motorlar i¢in gergek RUL degerleri olarak, FDOO1 de “RUL” ad1 ile paylasilan

dogrulama veri seti igerisinde saglanmistir [68].
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Sekil 4.3 a) Egitim veri setindeki motor sayis1 ve ulasilabilen maksimum zaman
adimi b) test veri setindeki motor sayisi1 ve ¢alistirildiklar1 son zaman adimi

iliskisi

Egitim veri setinde, her bir motorun sensoér verileri, motor dmriiniin en son
calisabildigi maksimum zaman adimlarina kadar saglanmustir. Bu durum, zaman
adimlar1 ile RUL arasinda ve bu zaman adimlarina karsilik gelen sensor verileri
arasinda belirgin bir iliskiyi gostermektedir. RUL degerleri bu veri setinde

(4.1)’deki denklem ile hesaplanir:

RUL(t) = max()yniop — t @.1)

Ornegin, egitim veri setindeki 1. motor veya unitID '1', 192. zaman adiminda
bozularak ¢aligmay1 durdurmustur. Bu durumda, unitID 'l', [1, 2, 3, 4, ..., 192]

seklinde 192 zaman adimina (t) sahiptir. Motorun t = 1 zaman adimmdaki RUL
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degerini hesaplamak igin (4.1) denklemini kullanarak, RUL(1) = Max(1),; —
1 =192 — 1 = 191 elde ederiz. Benzer sekilde, her t ani i¢in (4.1) denklemi ile
bir RUL degeri hesaplanabilir. Motorlarin bozulmasina dogru ilerleyen zaman
adimlar1 i¢in (4.1) denklemi ile hesaplanmig RUL degerleri ile sensor verileri
arasindaki iliski, 6rnek olarak Sekil 4.4'te sirasiyla gosterilmistir. Sekil 4.4, 100
farkli motora ait tum sensor 6lgumlerini igerir ve sensorlerin 6lgiim birimleri ise
Tablo 4.1'de gosterilmistir. Egitim veri setinde yer alan motorlarin calistigi
maksimum zaman adimlarina kadar olgiilen sensor verileri ve hesaplanan RUL
degerleri ile olan iligki, derin 6grenme modeline girdi olarak verilir. Bu sayede

model, RUL ile sensor verileri arasindaki iligkileri 6grenerek egitilir.
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Sekil 4.4 Sensor verileri ve hesaplanan RUL degerleri arasindaki iligki
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Sekil 4.4 Sensor verileri ve hesaplanan RUL degerleri arasindaki iligki (devami)
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4.2 LSTM ve RUL Tahmini

LSTM, zaman serileri ve sirali veri iizerinde etkili olan bir tekrarlayan sinir ag1
(RNN) mimarisidir ve ilk olarak 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan tanitilmigtir [69]. LSTM modelleri, RUL tahmini igin etkili bir derin
o0grenme modelidir. Bunun nedeni, uzun vadeli bagimliliklar1 ele alma, bilgiyi
secici bir sekilde koruma ve karmagik desenleri 6grenme yetenekleridir. RUL
tahmini, bir sistemin bozulma egilimlerini tahmin etmeyi gerektirir. Bu egilimler,
zaman icinde yavas yavas gelisebilir ve bozulma aninda 6nemli bir rol oynayabilir.
LSTM modelleri, uzun vadeli bagimliliklar1 ele alma yetenegine sahiptir. Bu,
gecmis verileri kullanarak bozulma egilimlerini daha iyi anlamalar1 ve daha dogru

tahminler yapmalar1 anlamina gelir.

LSTM modelleri, hafiza hiicreleri ve kap1 mekanizmalar1 kullanarak ge¢cmis verileri
depolayabilir ve isleyebilir. Bu, modelin 6nemli bilgileri hatirlamasini ve gereksiz
bilgileri atmasini saglar. LSTM yapisal olarak incelendiginde hiicrenin i¢ yapisina

ait gosterim Sekil 4.5’de verilmistir.

o1 — X

Xt

Sekil 4.5 LSTM hiicresinin i¢ yapisinin gosterimi

LSTM agi, bir zaman adiminda belirli bir girdiye bagli olarak birimlerin
aktivasyonlarini hesaplar. Bu aktivasyonlar, agin i¢indeki kapilar ve hiicre durumu
tarafindan kontrol edilir. LSTM hiicrelerinin aktivasyonlarini belirleyen denklemler

(4.2)’de verilmistir.
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ge = tanh(W, * [hi_q,x] + by)
e = (W * [heq,x¢] + by)
fe = oW * [he_q,x] + by)
or = oW, * [he—q,x¢] + by)

Ce = ft * Ceoq + 0 * gt

h: = o, * tanh(c;) (4.2)

LSTM yapisinda, giris kapisi, unutma kapisi, ¢ikig kapisi ve hiicre aktivasyonu igin
kullanilan i, f, o ve c dizileri, hiicre igerisinde 6nemli bir role sahiptir. Bu diziler,
h gizli dizisiyle ayn1 boyutta olup bilgiyi tasirlar. W terimleri, hiicreden kap1
dizilerine ait agirlik matrislerini ifade eder. LSTM yapisinin ¢ikis katmaninda ise
genellikle tanh gibi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu denklemler, (4.2),
LSTM birimlerinin igerisindeki kapilarin aktivasyonlarmi ve hiicre durumunu
giincellemesini ifade eder. Bu sayede LSTM ag1, zaman adimlar1 boyunca girdileri
isleyerek iligkilendirmeler yapar ve ardisik veri oriintiilerini yakalamak i¢in hafiza

mekanizmasini kullanir [69].
4.2.1 LSTM Model Uygulamasi

Havacilik sistemlerindeki prognostik yaklasimlar genellikle veri tabanli, fizik
tabanli veya her iki yaklasimin birlesiminden olusan hibrit metodolojilere
odaklanmaktadir. Havacilik sektoriindeki yliksek maliyetler ve derin sistem
bilgisine duyulan ihtiyag, 6zellikle havayollar1 ve ugak entegrasyonu yapan firmalar
icin fizik tabanli veya hibrit yaklasimlar1 tercih etmeyi zorlastirmaktadir. Bu
sebeple, havacilik sektoriine katkida bulunmak amaciyla veri tabanl prognostik
yaklagim tizerine odaklanan bir uygulama gerceklestirilmistir. Bu baglamda, ugak
sistemleri ve aviyonik sistemlerde yaygin olarak tercih edilen modellerden biri olan
LSTM modeli, NASA tarafindan yayimlanan C-MAPSS veri seti Uzerinde
uygulanmigtir. LSTM modeli, Anaconda Navigator yazilimi kullanilarak Python
programlama dili ile Jupyter Notebook 6.5.4 siiriimii iizerinde olusturulmustur.
LSTM modeli olusturabilmek icin gerekli fonksiyonlarm tanimlandigi phyton
kiitiiphaneleri baslica ‘tensorflow’, ‘keras’, ‘numpy’, ‘pandas’, ‘matplotlib’,

‘seaborn’ ve ’scikit-learn’ olarak verilebilir. Keras, python programlama dilinde
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yazilmis agik kaynakli bir makine 6grenimi kitapligidir. Sinir aglar1 olusturmak ve
egitmek i¢in kullanilir. TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen agik kaynakl bir
derin 6grenme Kitapligidir. Keras ile birlikte kullanilir. NumPy ve Pandas, derin
ogrenme modellerine girdi olacak verileri hazirlamak veya uygun formata getirmek
icin kullanilan iki temel Python kiitiiphanesidir. NumPy, matematiksel islemler ve
cok boyutlu diziler igin kullanilir. Bir LSTM modelinin girdisi numpy veri
formatinda olmak zorundadir. Pandas, veri cergeveleri (dataframe) ve serilerle
calismak i¢in kullanishdir. Scikit-learn, modeli egitmek ve degerlendirmek igin
kullanilan bir makine dgrenimi ve derin 6grenme Kitiiphanesidir. Ozellikle veri
bolme, capraz dogrulama ve performans metrikleri gibi gorevler i¢in kullanighdir.
Matplotlib ve Seaborn, model sonuclarini gorsellestirmek ve egitim siirecini

izlemek i¢in kullanilir.

Uygulamasi yapilan LSTM modeline ait parametreler Tablo 4.2’de verilmistir.
Parametre secimleri yapilirken deneme-yanilma ve literatiirde sik kullanilan

parametreler dikkate alinarak yapilmistir.

Tablo 4.2 Uygulamasi yapilan LSTM modelinin 6zellikleri

Hiper Parametre Deger
LSTM katman sayisi 3
LSTM yogun katman sayisi 3
Ogrenme hiz1 0.01 & 0.001
Aktivasyon fonksiyonu tanh
Ogrenme sayisi 10
Seri (Batch) boyutu 64
Optimize edici Adam
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LSTM katmanlar1 ve model ile ilgili detaylar Sekil 4.6’da verilmistir. GOrseldeki
modelin girig katmani, "input_shape=(window_length, 22)" parametresini kullanir.
Bu parametre, modele verilen verilerin boyutunu belirtir. "window_length"
parametresi, modelin her bir tahmin i¢in kullandig1 zaman adimlarini belirtir. Her
bir zaman adimi, 22 6zellik igerir. Burada, C-MAPSS egitim veri setinde bulunan
21 farkli sensor ve iliskili hesaplanmis RUL degerleri modele girdi olarak
verilmistir. Modelin ¢ikt1 boyutu 1'dir. Bu, modelin tahmin olarak tek bir deger
iirettigi anlamina gelir. Diyagramdaki oklar model boyunca veri akisini temsil
etmektedir. Giris verileri modele giris katmanindan girer ve modelden ¢ikis
katmanindan ¢ikar. LSTM katmanlar1 verileri isler ve veriler model boyunca

akarken hiicre durumlarmi giinceller.

Gorseldeki modelde (Sekil 4.6), LSTM katmanlari, 128, 64 ve 32 hiicreye sahiptir.
Bu, modelin orta karmasiklikta oldugunu gdsterir. Daha karmasik bir model
olusturmak i¢in, her bir LSTM katmaninda daha fazla hicre kullanilabilir. Ancak,

model egitim siiresini uzatacaktir.
Modelin adim adim ¢alismasi su sekildedir:

» Giris katmani, modele verilen verileri 22 boyutlu bir dizi vektore
dontstiiriir. Bu vektorler, Python'da NumPy array veri tipi olarak

adlandirilir.

» Birinci LSTM katmani, bu vektorleri isler ve hiicre durumunu gunceller.

Birinci LSTM katmani, 128 hiicreye sahiptir.

> Ikinci LSTM katmani, birinci LSTM katmanindan gelen hiicre durumunu
isler ve hiicre durumunu giinceller. Ikinci LSTM katmani, 64 hiicreye

sahiptir.

> Uciincii LSTM katmanu, ikinci LSTM katmanindan gelen hiicre durumunu
isler ve hiicre durumunu giinceller. Ugiincii LSTM katmani, 32 hiicreye

sahiptir.

» Cikis katmani, iiglincii LSTM katmanindan gelen hiicre durumunu tek bir

degere doniistiiriir. Cikis katmani, 1 hiicreye sahiptir.
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Istm_mput

mput: | [(None, 30, 22)]

InputLayer
foa32 | Output: | [(None. 30, 22)]

l

mput: (None, 30, 22)

Istm

LSTM
float3?2 output: | (None, 30, 128)

,

mput: | (None, 30, 128)

Istm_1

LSTM
float3?2 output: | (None, 30, 64)

i

mput: | (None, 30, 64)

Istm_2

LSTM
float3? output: (None, 32)

l

mput: | (None, 32)

dense

Dense

float32 | output: (None, 90)

'

mput: | (None, 96)

dense 1

Dense
float3? output: [ (None, 128)

:

mput: | (None, 128)

dense 2

Dense
float3? output: | (None, 1)

Sekil 4.6 Uygulamasi yapilan LSTM modeli katmanlari
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4.2.2 Model Performans Degerlendirme Metrikleri

LSTM modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kok ortalama kare hata
(RMSE) performans 6lgiitii ve Pearson korelasyon katsayis1 (PCC) kullanilmistir.
RMSE ve PCC'nin matematiksel ifadeleri sirasiyla denklem (4.3) ve denklem
(4.4)'de verilmistir.

N
1
RMSE = NZ(yl- — 92 (4.3)
=1

Zév=1(3’i - l/‘yi)(f’i - U?i)

N \[Zliv=1(3’i - .“yi)z \[Zlivﬂ(y" B 'uyi)z

(4.4)

Denklem (4.3) ve denklem (4.4)'de y;, i gozlemi igin gergek RUL degerini; ¥;,

tahmin edilen RUL degerini ve N gozlem sayisini temsil etmektedir.

RMSE genellikle gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki hatayi hesaplamak ve
modelin tahmin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Diisiik RMSE
degerleri modelin daha iyi tahminlerde bulundugunu ve daha az hata yaptigini

gosterir. Daha yiiksek degerler modelin performansmin diisiik oldugunu goésterir.

PCC degeri -1 ile 1 arasindadir ve ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler

arasindaki benzerligi temsil eder. Yorumlanmasi asagidaki gibidir;

» PCC degeri -1 'e yakinsa: Gii¢lii bir negatif iliski vardir. Gergek ve tahmin
edilen degerler arasinda ters bir iliski oldugunu gosterir. Degiskenlerden biri
artarken digeri azalir.

» PCC 1'e yakinsa: Giiglii bir pozitif iligki vardir. Ger¢ek ve tahmin edilen
degerler arasinda dogrusal bir iligki oldugunu gosterir. Degiskenlerden biri
arttiginda digeri de artar.

» PCC NaN (gecersiz say1) ¢iktist verdiginde: Bu, PCC'nin hesaplanmasi i¢in
yeterli tahmin edilen deger olmadigin1 veya tahmin edilen degerlerin ayni

degere sahip oldugunu gosterir.
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4.3 Normalizasyon Teknikleri

Normalizasyon, veri setindeki sayisal degerleri belirli bir diizene sokma islemidir.
Bu diizen, genellikle belirli bir aralik veya standart bir dagilim olabilir.
Normalizasyonun temel amaci, farkli Olgeklerdeki degiskenleri ayni Olgege
getirerek, bu degiskenler arasinda dogru karsilagtirmalar yapilmasini saglamaktir.
Normalizasyon, veri analizi ve modelleme islemlerinde 6nemli rol oynayan bir
tekniktir. Verilerin anlasila bilirligini ve kullanilabilirligini artirmaya yardime1 olur.
Ornegin, bir havayolu, uguslarm yakit tiiketimini azaltmak igin, ucus planlarmni
optimize etmek i¢in bir makine O6grenme algoritmasi kullaniyor olabilir. Bu
algoritma, ucagin agirligi, yakit tiirii, vb. gibi degiskenleri kullanir. Bu degiskenler
farkli 6lgeklerde olabilir. Normalizasyon, bu degiskenleri ayn1 dlgege getirerek,

algoritmanin daha dogru ve giivenilir tahminler yapmasma yardimci olabilir.

RUL tahmini i¢in kullanilan sensor 6l¢iim verileri genellikle farkli birimlere veya
olceklere sahiptir. Ornegin, bir sensér sicaklik degerlerini temsil ederken baska bir
sensoOr titresim degerlerini temsil edebilir. Bu farkli 6lgekler, derin 6grenme
modelinin kaliplar1 ve iligkileri dogru bir sekilde O68renmesini zorlastirabilir.
Normalizasyon, verileri belirli bir araliga veya standart dagilima doniistiirerek
Olcek farkliliklarini ortadan kaldirir ve modellerin daha tutarli ve karsilastirilabilir
sonuglar tiretmesini saglar [39]. RUL tahmini i¢in en yaygin olarak kullanilan
teknikler minimum-maksimum [11], [41], [60] ve z-skoru [43], [70] normalizasyon
teknikleridir.

4.3.1 Minimum-Maksimum Normalizasyon Uygulamasi

Minimum-maksimum normalizasyon, verileri belirli bir araliga doniistiirmek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, veri degerlerini orijinal araliklarindan

bagimsiz olarak 0 ile 1 arasinda bir deger araligina sikistirir. Matematiksel formiili

denklem (4.5)’de gosterilmistir [39];

X — min(x;)

Ye = max(x,) — min(x,) (4.5

41



Denklem (4.5)’de, x; sensor verileridir ve y, , t zaman adimindaki normalize
edilmis sensor verileridir. max(x,) ve min(x,), t zaman adimmdaki minimum ve

maksimum sensor degerlerini temsil eder.

C-MAPSS egitim ve test veri setlerindeki 21 sensor igin basarili bir sekilde
minimum-maksimum normalizasyon teknigi uygulanmistir. Bu sensorler igin her
bir zaman adiminda Olglilen degerlerini Xx;q, Xip,..., Xi20, Xt21 Olarak ifade
edebiliriz. Bu sensorlerin normalize edilmis degerlerini is€ Vi1, Viz,---)Vizo» Viz1
ifade edebiliriz. Ornegin, Sekil 4.7 a)’da 1. Motor, unitID ‘1°, icin ilk 175 zaman
adim1 boyunca 15. sensore ait 6lcim verileri, x.,5, gorilmektedir. Sekil 4.7 b)’de
ise normalize edilmis veriler, y.;s, verilmistir. Grafikler incelendiginde,
normalizasyon isleminin orijinal verinin temel Oriintiilerini ve trendini

degistirmedigi, orijinal veriyi bozmadigi gézlemlenmektedir.

8.48{

Sensor olgum verileri
® @
P »
8 2

Sensér 6lcam verileri

®
S

®
&

0 25 50 75 100 125 150 175 7 100 125 150 175
Zaman adimy, t Zaman adimi, t

a) b)

Sekil 4.7 a) Egitim veri setinde bulunan sensor_15¢ ait orijinal veriler b)

normalize edilmis veriler

42



4.3.2 Z-skoru Normalizasyonu

Z-skoru normalizasyonu, t zaman adimindaki sensor verilerinin ortalamasinin
cikarilmasmi ve bu farkin standart sapmaya bdliinmesini igerir. Bu yontem,
asagidaki (4.6) formiilii kullanarak her zaman adimi i¢in sensor verilerini

normallestirir.

V= ———" (4.6)

Denklem (4.6)’da y,, t zaman adimmdaki normalize edilmis sensor verileri ve x;,
t zaman adimindaki ham sensor verileridir. u, tim zaman adimlar1 boyunca sensor
verilerinin ortalamasi ve SD, bu degerlerin standart sapmasidir. C-MAPSS egitim
ve test veri setlerindeki 21 sensor igin basarili bir sekilde z-skoru normalizasyonu
teknigi uygulanmistir. 21 sensor i¢in her bir zaman adiminda 6lgiilen degerlerini
Xe1, Xeore-w Xe20, Xp2q Olarak ifade edebiliriz. Bu sensorlerin normalize edilmis
degerlerini ise Vi1, Vez,--+» V2o, Vez1 ifade edebiliriz. Ornegin, Sekil 4.8 a)’da 1.
motor, unitID “1°, i¢in ilk 175 zaman adimi boyunca 15. Sensore ait 6lctim verileri,
X5, QOrdlmektedir. b)’de ise y;s, goOsterilmistir. Grafikler incelendiginde,
normalizasyon isleminin orijinal verinin trendini degistirmedigi, orijinal veriyi

bozmadig1 gézlemlenmektedir.

8.481 10

Sensor olgum verileri
©
Y

Sensor olgum verileri

[ 25 50 75 100 125 150 175

Zaman adimi, t 0 25 50 75 100 125 150 175

a) b)

Sekil 4.8 a) Egitim veri setinde bulunan sensor _15’¢ ait orijinal veriler b)

normalize edilmis veriler
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4.4 Filtreleme Teknikleri

Filtreleme, sinyal isleme ve veri analizi alanlarinda kullanilan bir terimdir ve
genellikle bir sinyalden giiriiltiiyii ¢ikarmay1 veya sinyali diizeltmeyi ifade eder. Bu,
Ozellikle 6lcuimlerden veya sensor verilerinden elde edilen sinyallerdeki gurtltayu

azaltmak veya istenmeyen bilesenleri filtrelemek igin kullanilir.

RUL tahmini, sensor verilerine dayanir ve bu veriler genellikle ¢esitli giiriiltii
kaynaklarindan etkilenebilir. Filtreleme teknikleri, bu sensor verilerinden gelen
gurultiyu temizlemeye ve tahmin modelinin daha dogru ve giivenilir olmasina

yardimci olur.
4.4.1 SG Filtre Teknigi Uygulamasi

SG filtreleme, zaman serisi verilerindeki yumusatma ve giiriiltii azaltma islemleri
i¢in kullanilan bir tekniktir. SG filtresi, cok terimli yaklasimi kullanan bir gurdilti
azaltma filtresidir. Bu filtre, bir penceredeki veri noktalarmin agirlikli ortalamasini
alarak calisir. SG filtresinde kullanilan ¢ok terimli fonksiyonun matematiksel

formQlu (4.7)’de verilmistir.

Ve = Co+ C1Xp + Coxp? 4+ cpux ™ (4.7)

Cok terimlinin katsayilar1, ¢y, ¢y, ¢y, C3, ..., Cp, SG filtresi i¢inde karesel hatalarin

toplami en aza indirilerek hesaplanir [71].

SG filtresini kullanmadan 6nce, baslangicta pencere boyutu ve ¢ok terimli derecesi
secilmelidir. Pencere boyutu, filtre tarafindan dikkate alinacak olan veri
noktalarmin sayisin1 belirler. Cok terimli derecesi ise, filtrenin temel yapiy1 ne
kadar iyi yakalayacagini belirler. Bu filtreleme yonteminde kullanilan parametreler
cok terimli derecesi, n ve pencere boyutu, [’dir. Bu parametre secimlerinin temel
mantig1, giiriiltii azaltma ile sinyal degisikliklerine tepki verme arasinda bir denge
kurma ihtiyacindandir. Diisiik ¢ok terimli derecesi ve genis bir pencere boyutu,
Ozellikle daha yumusak sinyallerin islenmesi i¢in uygundur. Diger yandan, hizli
degisen sinyallerin daha iyi ele alinabilmesi icin yiiksek ¢ok terimli derecesi ve

daha kiiglk bir pencere boyutu gerekebilir. Parametrelerin optimize edilmesi sureci,
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filtrelenmis sinyalin gorsel analizini de igerir. Sekil 4.9'da 1. motorun ilk 175 zaman

admmu sUresince, 6rnek olarak 7 numarali sensor i¢in uygulama sonucu verilmistir.

555.0 — Orjinal veri
Filtrelenmis veri

554.5

T
s N \'kv’j A[]! '\"N ’J\} /A\,U /4 v ! \ J | ‘\ J
' |
1]
("j”;"’"\

552.0

553.5

Sensor olcum verileri

0 25 50 75 100 125 150 175
Zaman adimi, t

Sekil 4.9 sensor_7 icin SG filtresi ile gurilti azaltma

Bu filtreleme islemi Phyton’da, “scipy.signal” kiitliphanesinden “savgol filter”
fonksiyonu kullanilarak yapilmistir. Bu fonksiyonda, tanimlanmasi gereken girdiler
icin, 4 cok terimli derecesi ve 3 pencere boyutu tercih edilmistir. Filtre, ¢esitli
Karsilastirmali senaryolarda hem egitim hem de test veri setlerinde bulunan tim
sensorlere uygulanmigtir. 21 farkli sensoriin her biri i¢in t zaman adiminda 6lgilen
degerler Xx;1, Xt2,... Xi20, Xe21 Olarak gosterilebilir. Buna uygun olarak, bu
sensorler i¢in filtrelenmis degerleri Vi1, Viz, -+, V2o, Ye21 Olarak ifade edebiliriz.
Yeq1-213 degerleri daha sonra ilgili senaryolarda normalize edilerek LSTM
modeline girdi olarak saglanmistir. SG filtre uygulamasini gosteren akis diyagrami

Sekil 4.10’da verilmistir.
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Fonksiyon girdileri

“SciPy” Kiitiiphanesi tammlamr “sensor”
ve “savgol_filter” ———> -Egitim/test veri seti ———> etiketi iceren —— evet —3 Sensor verileri islenir
fonksiyonu eklenir -Polinom derecesi (n) siitun
-Pencere boyutu (/) l

train_processed/test_processed
hayir e  adh pd.Dataframe’e veriler
aktanhr

-

Sekil 4.10 SG filtre uygulamasi akis diyagrami

4.4.2 Dalgacik Doniisiimii ile Gurulti Azaltma

“Daubechies” tipi dalgacik fonksiyonu, zaman ve frekans alanlarinda lokalize olan
kiigiik dalga benzeri salinimi ifade eder (Or., Sekil 4.11). Diistik frekansli verilere
odaklanan dbl’den, yiiksek frekansli verilere odaklanan db20’ye kadar
tanimlanmis 20 tip dalgacik vardir. Ornegin, “4” sayisi, “db4” dalgaciginm dort
katsayiya sahip oldugunu ve bu katsayilar1 dalgacik doniisiimiinii ger¢eklestirmek

icin kullanildigmi belirtir. Her bir dalgacik i¢in tanimlanmis katsayilar vardir [72].

0.8

0.6

0.4

0.2

0.2

0.4

0.6

0.8

Sekil 4.11 db4 dalgacik fonksiyonu [72]
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Phyton’da “pywt (PyWavelets)” adli kiitiiphane kullanilarak, giiriilti azaltma
islemi kolaylikla yapilabilir. Pywt, bir dalgacik doniisiimii kiitiiphanesidir. Pywt,
dalgacik doniisiimii islemlerini gergeklestirmek ve sinyalleri igslemek i¢in bir dizi
fonksiyon ve ara¢ sunar. Goriintii isleme, sinyal isleme, veri sikistirma ve giiriiltii
azaltma gibi uygulamalarda kullanilir. Dalgacik donisiimii ile giiriiltii azaltma
uygulamasi Sekil 4.12°de gosterildigi gibi uygulanmistir. Sekil 4.12° de gdsterilen
akis, dalgacik doniisimii ve esikleme islemlerini icerir. Bu teknikte, giiriiltiilii
sinyal once kullanilan dalgacik tipi (db4) ile ayr1 katsayilara doniistiiriiliir. Daha
sonra, bu katsayilarin her biri, belirlenen bir esik degeri, 0,10 kullanilarak esiklenir.
Esik degeri, giiriiltii seviyesini belirlemek i¢in kullamilir. Egikleme islemi, giiriiltii
katsayilarmni sifira esitleyerek giiriiltiiyti azaltir. Son olarak, esiklenmis katsayilar

yeniden birlestirilerek sinyal tekrar olusturulur.

o

!

“Pywt” kiltiiphanesi Fonksiyon girdileri tanimlamr

" -Egitim/test veri seti “sensor” etiketi ' Katsayilara
ve “pywt.wavedec” —> .. B — . . —_— evel
| ) -Dalgacik tipi (db4) igeren siitun aynstirihr
fonksiyonu eklenir L
. -Ayristirma seviyesi (9) l

Katsayilar “coeff”
listesine aktarilir

|

hayir “Pywt” kiitiiphanesinden
“pywt.threshold”
fonksiyonu eklenir

l

~

4 . PR P S N T P
T e e Fonksiyon girdileri . P}wt- Fonksiyon girdileri
N p tammlamr kiitiiphanesinden tammlamir
adh pd.Dataframe’e veriler —¢—— = R £ .
aktanhr - Birlestirme seviyesi (9) “pywt.waverec” -Esik degeri (0.10)
-Giincel "coeff™ listesi fonksiyonu eklenir -"coeff™ listesi

| l

W I‘&?
m coelf listesi 4 in

— hayir —
giincellenir . “coeff*<0.10
»~
\ i=0

Sekil 4.12 Dalgacik doniisiimii ile giiriiltii azaltma uygulamasi
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Esik degerinin 0,1 olarak se¢ilmesi, asir1 yiiksek giiriiltii seviyeleri olmayan veriler
icin uygun olan yumusak bir giiriiltii azaltma islemi anlamima gelir. Esiklemedeki
bu temkinli yaklasim, sensor verilerinin temel yapisinin bozulmasimi 6nlemeye
yardime1l olur. Ayni zamanda, 9’luk bir ayristrma seviyesi kullanma karari,
sinyalin ayrintil1 bir analizine igaret etmektedir. Dalgacik ayristirmasi, sinyali farkli
frekans bantlarma boler ve yiiksek ayrigtirma seviyesiyle, verilerin nemli bilgileri
yiiksek frekansli bilesenlerinde tasidig: diisiincesinden ilham alir. Orta diizeyde bir
esik ve yiiksek bir ayristirma seviyesinin kombinasyonu, orijinal verilerin

detaylarin1 korurken etkili bir sekilde giirtiltiiyii azaltan dengeli bir yaklagim sunar.

Dalgacik tabanli giiriiltii azaltma siirecinde, ayristirma seviyesi ve esik degeri
iteratif olarak ayarlanarak, giiriiltiiyii azaltma ve sinyali koruma arasinda bir denge
saglanmaktadir. Yiiksek bir ayristrma seviyesi ve diisiik bir esik degeri segmek,
potansiyel olarak orijinal sinyalin daha biiyiik bir kismin1 koruma avantajina
sahipken, ayn1 zamanda daha fazla giiriiltii icinde tutma riskini artirabilir. Bu se¢im,
daha detayl ancak daha giiriiltiilii bir sinyal elde etme potansiyelini beraberinde
getirir. Ote yandan, diisiik bir ayristirma seviyesi ve yiiksek bir esik degeri se¢mek,
giriiltiiyti etkili bir sekilde ortadan kaldirabilir, ancak sinyalin daha fazla
bozulmasma yol agabilir [73], [74].

Filtre, cesitli karsilastirmali senaryolarda hem egitim hem de test veri setlerinde
bulunan tiim sensorlere uygulanmistir. 21 farkli sensoriin her biri i¢in ¢ zaman
adiminda Olgiilen degerler x;q, Xt2,..., Xi20, Xp21 Olarak gosterilebilir. Buna
uygun olarak, bu sensorler igin filtrelenmis degerleri i1, Viz, ..., Yiz0, Yez1 Olarak
ifade edebiliriz. y;;_,1; degerleri daha sonra ilgili senaryolarda normalize edilerek

LSTM modeline girdi olarak saglanmistur.

48



:: . A AM’ ! — P

e A 1 rA

g V\ ‘ VJ W fvh‘a\\ul\ﬂ[%\[bﬁ‘ﬁf“ | ”Af \,M

8 55301 \ ||| P

3552.5. ‘V i M\/J'V\ n\
| |

0 25 50 75 100 125 150 175
Zaman adimi, t

Sekil 4.13 sensor_7 i¢in dalgacik doniisiimii ile giiriilti azaltma

Egitim veri kiimesindeki bir sensor igin filtreleme sonuglarini gosteren Sekil
4.13’da motor 1’in ilk 175 zaman adimu siiresince ¢alisirken 6l¢lim yapan sensor

7’nin degerleri ve buna karsilik gelen filtrelenmis degerler gosterilmektedir.
4.4.3 EMA ile Guriltt Azaltma

EMA filtreleme, zaman serisi verilerindeki giiriiltiiyli yyumusatmak ve azaltmak igin
kullanilan bir diger yontemdir. Gegmis veri noktalarina lstel olarak azalan
agirliklar atayarak calisir; daha yeni veri noktalar1 daha yiiksek agirliklar ve daha
eski veri noktalar1 daha diistik agirliklar alir. Bu yaklasim, filtrenin sinyaldeki son
degisiklikleri etkili bir sekilde yakalamasima ve ayni1 zamanda eski verilerden gelen

bilgileri de dahil etmesine olanak tanir.

EMA filtresi tipik olarak asagidaki formiil kullanilarak uygulanir:

yve=a *x + (1 —a) * Yy (4.8)

Burada:
- V¢, t zaman adimindaki filtrelenmis degerdir,

- X¢, t zaman adimidaki ham sensor degeridir,
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- ¥¢—1 bir 6nceki zaman adimindaki, t — 1, filtrelenmis degerdir,
- « iistel agirhiklandirma faktoriidiir ve O ile 1 arasinda degerler alabilir.

Ustel agirliklandirma faktdrii a, son ve gegmis verilerin goreceli dnemini belirler.
Daha yiksek bir a degeri, sinyaldeki gergek zamanli degisiklikleri etkili bir sekilde
yakalayarak daha yeni verilere dncelik verir. Diger yandan, daha diisiik bir a degeri
daha eski verileri vurgulayarak daha uzun vadeli egilimlerin korunmasini saglar
[75]. Ustel agirliklandirma faktorii, a = 0,7, iteratif olarak belirlenmistir ve filtre

bu degerle tiim sensor verileri iizerinde uygulanmistur.

Phyton’da, Pandas kiitiiphanesi kullanilarak EMA filtresi kolaylikla uygulanabilir.
Pandas, Python programlama dilinde veri analizi ve manipiilasyonu i¢in kullanilan
acik kaynakli bir kiitiiphanedir. Temel olarak, veri c¢erceveleri (dataframes) ve
seriler (series) adli iki ana veri tipi ile ¢alisir. Phyton’da uygulamasi yapilan EMA

ile giiriiltii azaltma islemine ait akis diyagrami Sekil 4.14°de verilmistir.

-

Fonksiyon girdileri:
-Egitim/test veri seti

e “.ew » "k N T
ve t.vtm(alpha). R S Uistal Abrek ki etlke‘tl iceren
fonksiyonu eklenir 2 siitun

i faktorii (0.7)

evet
( hayr J

train_processed/test_processed “.mean”
adh pd.Dataframe’e veriler €———— fonksiyonu ile ortalama ¢———— Sensor verileri islenir
aktarihr almr

“Pandas” kiitiiphanesi “sensor”

&
&

Sekil 4.14 EMA ile giiriiltii azaltma uygulamasi
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P

Sekil 4.15 sensor_7 icin EMA filtresi ile gurGltu azaltma

Filtre, cesitli karsilastirmali senaryolarda hem egitim hem de test veri setlerinde
bulunan tiim sensorlere uygulanmistir. 21 farkli sensoriin her biri i¢in ¢ zaman
adiminda Olgiilen degerler x:q, Xt2,..., Xi20, Xp21 Olarak gosterilebilir. Buna
uygun olarak, bu sensorler igin filtrelenmis degerleri i1, Viz, ..., Yiz0, Yez1 Olarak
ifade edebiliriz. y.¢;_,;y degerleri daha sonra ilgili senaryolarda normalize edilerek

LSTM modeline girdi olarak saglanmistir.

Egitim veri kiimesindeki 7 numarali sensor i¢in filtreleme sonuglarmi gosteren
Sekil 4.15°da 1 numarali motorun ilk 175 zaman adimu siiresince ¢alisirken 6l¢im
yapan 7 numarali sensore ait 6l¢lim degerleri ve buna karsilik gelen filtrelenmis

degerler gosterilmektedir.
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SONUC

5.1 Analizler ve Bulgular

Bu calismada, veri 6n isleme tekniklerinin farkli kombinasyonlarini igceren farkl
senaryolar belirlenmis ve ayni1 parametrelere sahip LSTM modeline uygulanmustir.
Deneylerin amaci, bir LSTM modeli kullanarak RUL tahminlerinin dogrulugunu
artirmada farkli veri 6n isleme kombinasyonlarinin etkinligini dikkatlice arastirmak
ve degerlendirmek ve sonugta en dogru RUL tahminlerine yol agan en uygun 6n
isleme stratejilerini belirlemektir. Belirlenen senaryolarm etiketleri Tablo 5.1°de,

kiyaslama senaryolari i¢in belirlenmis kombinasyonlar ve etiketleri ise Tablo 5.2°te

listelenmistir.
Tablo 5.1 Uygulanan senaryolar ve etiketleri
Senaryo Etiketleri Uygulanan Teknikler
SN1 LSTM
SN2 SG filtre + LSTM
SN3 Dalgacik doniisiimii + LSTM
SN4 EMA + LSTM
SN5 Minimum-maksimum normalizasyon + LSTM
SN6 SG filtre + Minimum-maksimum normalizasyon + LSTM
SN7 Dalgacik doniisiimii + Minimum-maksimum normalizasyon +
LSTM
SN8 EMA + Minimum-maksimum normalizasyon + LSTM
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Tablo 5.1 Uygulanan senaryolar ve etiketleri (devami)

SN9 Z-skoru normalizasyonu + LSTM

SN10 SG filtresi+ Z-skoru normalizasyonu + LSTM
SN11 Dalgacik déniistimii + Z-skoru normalizasyonu + LSTM
SN12 EMA + Z-skoru normalizasyonu + LSTM

Tablo 5.2 Kiyaslama senaryolar1 ve etiketleri

Kiyaslama senaryo etiketleri Kiyaslamasi yapilan senaryolar
comparativeSN_1 SN2, SN3, SN4
comparativeSN_2 SN6, SN7, SN8
comparativeSN_3 SN10, SN11, SN12
comparativeSN_4 SN1, SN5, SN9
comparativeSN_5 SN2, SN6, SN10
comparativeSN_6 SN3, SN7, SN11
comparativeSN_7 SN4, SN8, SN12

Kiyaslama senaryolarini tanimlarken, ham sensor verilerine uygulanan en etkili
filtreleme teknigi comparativeSN 1°de, minimum-maksimum normalizasyon
yontemi kullanildiginda en iyi filtreleme teknigi comparativeSN_2°de ve z-skoru
normalizasyon teknigi ile uygulandiginda en iyi filtreleme teknigi
comparativeSN_3’de arastirildi.  Ayrica, normalizasyon tekniginin LSTM
modelinin performansi lizerindeki etkisini degerlendirmek admna karsilagtrmali

senaryolar olan comparativeSN_4, comparativeSN_5, comparativeSN_6 ve
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comparativeSN_7 iizerinde kiyaslama gercgeklestirildi. Tanimlanan
kombinasyonlara sahip ilgili kiyaslama senaryolarinda; SG, dalgacik doniisiimii ve
EMA teknikleri ile filtrelenen sensor verileri veya ham sensor verileri;
normalizasyon iglemi yapilmadan, minimum-maksimum veya z-skoru yontemi ile
normalize edilerek LSTM modeline girdi olarak saglanmustir. Islenmis veriler
iizerinde egitilen LSTM modellerinin performanst RMSE ve PCC metrikleri

kullanilarak kiyaslanmaistir.

comperativeSN_1 senaryosunda, ham sensor verileri sadece filtrelenmis ve LSTM
modeline girdi olarak saglanmistr. LSTM model performans metrikleri
kullanilarak elde edilen sonuglar, Tablo 5.3’te ve performans metriklerinin
sonuglarma gore en yiiksek skora sahip senaryo i¢in tahmin edilen RUL degerleri
ile dogrulama veri setinde yer alan gercek RUL degerlerinin kiyaslandigi grafik,
Sekil 5.1°de verilmistir. RUL tahmin grafiginde, 'unitID' degerleri test veri
setindeki 100 adet motorun numaralandirmasini gostermektedir. Her bir motorun
son zaman adimindaki RUL tahmini ile dogrulama veri setinde bulunan gercgek

RUL degerleri sergilenmektedir.

- Actual RUL

140 - Predicted RUL

::: il
i Tl

60
40 u
20 V\

Unit ID

RUL

Sekil 5.1 comparativeSN_1’de en iyi skora sahip senaryo (SN2) i¢in RUL tahmini
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Tablo 5.3 comperativeSN 1 sonuglar1

Kiyaslanan senaryo etiketi RMSE PCC
SN2 42,03 NaN
SN3 42,10 NaN
SN4 42,04 NaN

comperativeSN_2 senaryosunda, SG, dalgacik doniisiimii veya EMA teknikleri ile
filtrelenen sensor verileri minimum-maksimum teknigi ile normalize edilmis ve
LSTM modeline girdi olarak saglanmistir. LSTM model performans metrikleri
kullanilarak elde edilen sonucglar, Tablo 5.4’te ve performans metriklerinin
sonuglarma gore en yiiksek skora sahip senaryo i¢in tahmin edilen RUL degerleri
ile dogrulama veri setinde yer alan gergek RUL degerlerinin kiyaslandigi grafik,

Sekil 5.2°de verilmistir.

RUL tahmin grafiginde, “unitID” degerleri test veri setindeki 100 adet motorun
numaralandirmasini géstermektedir. Her bir motorun son zaman adimindaki RUL

tahmini ile dogrulama veri setinde bulunan ger¢ek RUL degerleri sergilenmektedir.

—— Actual RUL

o) —— Predicted RUL

Sy e

100 1

801

RUL

|
\g @

Unit ID

Sekil 5.2 comparativeSN_2’de en iyi skora sahip senaryo (SN8) i¢cin RUL tahmini
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Tablo 5.4 comperativeSN_2 sonuglar1

Kiyaslanan senaryo etiketi RMSE PCC

SN6 15,45 0,9201
SN7 22,70 0,8503
SN8 15,32 0,9301

comperativeSN_3 senaryosunda, filtrelenen sensor verileri z-skoru teknigi ile
normalize edilmis ve LSTM modeline girdi olarak saglanmistir. LSTM model
performans metrikleri kullanilarak elde edilen sonuglar, Tablo 5.5’te ve performans
metriklerinin sonuglarina gore en yiiksek skora sahip senaryo i¢in tahmin edilen
RUL degerleri ile dogrulama veri setinde yer alan gercek RUL degerlerinin
kiyaslandig1 grafik, Sekil 5.3’te verilmistir. RUL tahmin grafiginde, “unitiD”
degerleri test veri setindeki 100 adet motor numaralarini gostermektedir. Her bir
motorun son zaman adimimdaki RUL tahmini ile dogrulama veri setinde bulunan

ger¢ek RUL degerleri sergilenmektedir.

—— Actual RUL
- Predicted RUL

1tk e |

80

140

RUL

I T

Unit ID

Sekil 5.3 comparativeSN_3’de en iyi skora sahip senaryo (SN10) i¢in RUL

tahmini

56



Tablo 5.5 comperativeSN_3 sonuglar1

Kiyaslanan senaryo etiketi RMSE PCC

SN10 13,57 0,9466
SN11 24,18 0,8374
SN12 14,28 0,9393

comperativeSN_4 senaryosunda, herhangi bir filtreleme teknigi uygulanmadan,
sensor verileri z-skoru teknigi ile normalize edilmis ve LSTM modeline girdi olarak
saglanmigtir. LSTM model performans metrikleri kullanilarak elde edilen sonuglar,
Tablo 5.6’da ve performans metriklerinin sonuglarina gore en yiiksek skora sahip
senaryo i¢in tahmin edilen RUL degerleri ile dogrulama veri setinde yer alan gergek
RUL degerlerinin kiyaslandig1 grafik, Sekil 5.4’te verilmistir. RUL tahmin
grafiginde, “unitiID” degerleri test wveri setindeki 100 adet motorun
numaralandirmasini géstermektedir. Her bir motorun son zaman adimindaki RUL

tahmini ile dogrulama veri setinde bulunan ger¢ek RUL degerleri sergilenmektedir.

= Actual RUL
- Predicted RUL

il |

140

Tk I

80

RUL
B
m—

60

40

m ' /\J “ |

Unit ID

Sekil 5.4 comparativeSN_4’de en iyi skora sahip senaryo (SN9) i¢cin RUL tahmini
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Tablo 5.6 comperativeSN_4 sonuglar1

Kiyaslanan senaryo etiketi RMSE PCC
SN1 41,78 NaN
SN5 15,80 0,9314
SN9 14,81 0,9223

comparativeSN_5 senaryosunda, SG teknigi ile filtrelenmis sensor verileri;
herhangi bir normalizasyon islemi uygulanmamis, z-skoru teknigi veya minimum-
maksimum ile normalize edilmis sekilde LSTM modeline girdi olarak saglanmustir.
LSTM model performans metrikleri kullanilarak elde edilen sonuglar, Tablo 5.7°de
ve performans metriklerinin sonuglarina gore en yliksek skora sahip senaryo i¢in
tahmin edilen RUL degerleri ile dogrulama veri setinde yer alan gercek RUL
degerlerinin kiyaslandig1 grafik, Sekil 5.5’te verilmistir. RUL tahmin grafiginde,
“unitlD” degerleri test veri setindeki 100 adet motor numaralarini géstermektedir.
Her bir motorun son zaman adimindaki RUL tahmini ile dogrulama veri setinde

bulunan ger¢ek RUL degerleri gosterilmektedir.

—— Actual RUL

1404 =~ Predicted RUL
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Sekil 5.5 comparativeSN_5’de en iyi skora sahip senaryo (SN10) i¢cin RUL

tahmini
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Tablo 5.7 comperativeSN_5 sonuglar1

Kiyaslanan senaryo etiketi RMSE PCC
SN2 42,03 NaN
SN6 15,45 0,9201
SN10 13,57 0,9466

comparativeSN_6 senaryosunda, dalgacik doniigiimii teknigi ile filtrelenmis sensor
verileri; herhangi bir normalizasyon islemi uygulanmamis, z-skoru veya minimum-
maksimum ile normalize edilmis sekilde LSTM modeline girdi olarak saglanmustir.
LSTM model performans metrikleri kullanilarak elde edilen sonuglar, Tablo 5.8°de
ve performans metriklerinin sonuglarma gore en yiiksek skora sahip senaryo igin
tahmin edilen RUL degerleri ile dogrulama veri setinde yer alan gercek RUL
degerlerinin kiyaslandigi grafik, Sekil 5.6’da verilmistir. RUL tahmin grafiginde,
“unitliD”  degerleri test veri setindeki 100 adet motorun numaralarimni
gostermektedir. Her bir motorun son zaman adimindaki RUL tahmini ile dogrulama

veri setinde bulunan gercek RUL degerleri sergilenmektedir.
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Sekil 5.6 comparativeSN_6’da en iyi skora sahip senaryo (SN7) i¢in RUL tahmini
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Tablo 5.8 comperativeSN_6 sonuglar1

Kiyaslanan senaryo etiketi RMSE PCC
SN3 42,10 NaN
SN7 22,70 0,8503
SN11 24,18 0,8374

comparativeSN_7 senaryosunda, EMA teknigi ile filtrelenmis sensor verileri;
herhangi bir normalizasyon islemi uygulanmamis, z-skoru veya minimum-
maksimum ile normalize edilmis sekilde LSTM modeline girdi olarak saglanmustir.
LSTM model performans metrikleri kullanilarak elde edilen sonuglar, Tablo 5.9°da
ve performans metriklerinin sonuglarma gore en yiiksek skora sahip senaryo igin
tahmin edilen RUL degerleri ile dogrulama veri setinde yer alan gercek RUL
degerlerinin kiyaslandig1 grafik, Sekil 5.7’de verilmistir. Grafikte, “unitID”

degerleri test veri setindeki 100 adet motor numaralarini gostermektedir.
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ﬂ
N A f\ ﬂ

80

RUL

60

N

Unit ID

Sekil 5.7 comparativeSN_7’da en iyi skora sahip senaryo (SN12) i¢in RUL

tahmini
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Tablo 5.9 comperativeSN_7 sonuglar1

Kiyaslanan senaryo etiketi RMSE PCC
SN4 42,04 NaN
SN8 15,32 0,9301
SN12 14,28 0,9393

5.2 Bulgularin Degerlendirilmesi

Tiim kiyaslama senaryolarinda (comparativeSN_{1-7}) elde edilen bulgulara gére
Tablo 5.10’da en iyi performans gosteren senaryolar ve sonuglar1 listelenmistir.
Tablo incelendiginde (Tablo 5.10), SN8, SN9, SN10 ve SN12 olduk¢a yakin
RMSE ve PCC degerler ile basarili sonuglara isaret etmektedir. Ozellikle, SG
teknigi ile birlikte z-skoru normalizasyon yontemi kullanilarak egitilen LSTM
modeli, en diisik RMSE ve en yiiksek PCC degerlerini sergileyerek en iyi
performans gosteren senaryo olarak ortaya ¢ikmistir. Bununla birlikte, dalgacik
doniisiimii ve EMA filtrelemesinin uygulanmasindan elde edilen sonuglar da LSTM
modelinin performansi iizerinde olumlu bir etki gostermistir. Bu goézlem, LSTM
modelini optimize etmenin, filtreleme tekniklerinde ince ayar yapmanin yani sira
dalgacik doniisiimii veya EMA tekniklerini kullanmanm optimum performans
sonuglarma yol agabilecegini ve uygulanabilir yontemler oldugunu kanitladigmi

gostermektedir.
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Tablo 5.10 Kiyaslama senaryolarinda, comparativeSN_{1-7}, en iyi skora sahip

senaryolar
Kiyaslanan senaryo etiketi RMSE PCC
SN7 22,70 0,8503
SN8 15,32 0,9301
SN9 14,81 0,9223
SN10 13,57 0,9466
SN12 14,28 0,9393

5.3 Tartisma

Bu calismada, havacilik endiistrisinde zaman serisi verileri kullanilarak RUL
tahmini i¢in veri tabanl bir yaklasim {izerinde durulmaktadir. Fizik tabanlh veya
hibrit tabanli sistemlerin daha etkili ve basarili olma potansiyeline sahip olmasina
ragmen, havacilik endiistrisinde artan maliyetler nedeniyle tercih edilmeme durumu
g6z Onune alindiginda, veri tabanli yaklasim daha uygun bir ¢oziim olarak
gorilebilir. Veri tabanli prognostik yaklasimlar c¢esitli ugak sistemleri igin
incelendiginde, 6zellikle kullanilan derin 6grenme tekniklerinin tiplerinde belirgin
bir benzerlik oldugu gdzlemlenmistir. Ornegin, ugak turbofan motorlari i¢in yapilan
RUL tahminlerinde kullanilan derin 6grenme modellerinin, elektrik sistemine ait

APU i¢in de basariyla kullanildig1 goriilmektedir.

Hibrit tabanli veya fizik tabanli modeller sistem veya ekipman hakkinda derin bilgi,
zaman ve maliyet gerektirmektedir. Ornegin, F-35 savas ugag1 programma ait PHM
sistem gelistiricileri, “Joint Strike Fighter Program Office”, tarafindan yayimlanan
bir konferans bildirisinde [10] gercek dunyadaki, yani pratikteki prognostik
aktivitelerindeki zorluklardan ve maliyetlerden bahsedilmistir. RUL tahmini i¢in
prognostik modellerin gelistirilmesi ile ilgili olarak bir sistemin performansindaki
bozulma egilimi, genellikle en basit prognostik formunu olugturdugu ve kesin bir
tahmin sonucu saglamasa da filo operatorleri icin ok degerli bilgiler sagladigindan

bahsedilmistir. Konferans bildirisinde bahsedilen ©ornege gore, bir bilesenin
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performansi, arizaya yaklastikca bozulmaya baslarsa, bu, operatoriin bileseni daha
once degistirmesini saglar. Bu pratik yaklasimin, ugus giivenligini artirmaya ve
bakim maliyetlerini diistirmeye yardimci oldugu belirtilmistir. Fizik tabanli veya
hibrit tabanli prognostik yaklagimlar i¢in olmazsa olmaz olan FMEA analizi yani
sistemin veya ekipmanlarm detayli hata durumlarmin ve mekanizmalarmin
incelenmesinin maliyet, zaman ve emek agisindan uygulamasi zor olan yaklagimlar
oldugu anlasiimaktadir. Ozellikle ugak sistemlerinin gelismesi ve dijitallesmesi ile
daha kompleks hale geldiginden hata mekanizmalarmi anlamanin miimkiin
olmadigi durumlar oldugu belirtilmistir. Prognostik yaklasiminin kompleks hale
gelmesi, model performansini iyilestirmeyi garanti etmeyebilir. Ornegin hibrit
tabanli prognostik yaklagim tizerinde yapilan bir ¢alismada [8], ugak motoru igin
yapilan detayli gézlem ile elde edilen saglik parametreleri, C-MAPSS veri setine
entegre edilerek LSTM, CNN ve FNN modelleri tzerinde egitilmis ve model
performanslar1 hem birbirleri ile RMSE metrigi lizerinden, hem de literatiirde
yapilan benzer ¢alismalar ile kiyaslanmistir. Ayn1 zamanda, veri tabanli prognostik
yaklasim ile, fiziksel modelden gelen saglik parametrelerini kullanmadan, sadece
LSTM, CNN ve FNN modellerine ait sonuglar ile de kiyaslama yapilmistir. Veri 6n
isleme kisminda ise minimum-maksimum normalizasyon kullanildig1 goriilmistiir.
LSTM model performansi, hibrit tabanli prognostik yonteminde RMSE degeri
16,9; veri tabanli prognostik yontemde ise 19,6 ¢ikmustir. Sonuglar géstermektedir
Ki, minimum-maksimum normalizasyon ile uygulamasini yaptigimiz LSTM model
performansi, model parametreleri farkli olsa da veri seti ayn1 olmasina ragmen
bizim ¢alismamizda (SN5) RMSE degeri 15,80 ¢ikarak, hibrit tabanli bir
yaklagimin getirdigi kompleksligin yiiksek dogrulukla RUL tahmini demek
olmadigini ispatlayabilir. Fizik ve hibrit tabanli ¢alismalar, literatiirde hakli bir
degerlendirmeye sahiptir; ancak giiniimiizde, 6zellikle havacilik alaninda, ugak
sistemlerine ait veri miktarinin siirekli arttig1 bir ortamda, veri tabanli prognostik
yaklagim yani makine dgrenmesi veya derin 6grenme modelleri kullanilarak, veri
on isleme admlarinin dikkatli bir sekilde optimize edilmesi daha pratik, maliyet
etkin ve ylksek dogrulukla RUL tahminleri saglamak igin etkili bir yaklagim
olabilir. Bu c¢ercevede, veri biiyiikligiindeki artiy goz Oniine alindiginda,
endustriyel uygulamalarda bu yaklasimin kullanilmasi, daha hizli ve etkili sonuglar

elde edilmesine katk1 saglayabilir.
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Herhangi bir normalizasyon teknigi uygulamasi olmadan sadece filtreleme
teknikleri ile LSTM modeli uygulandiginda RMSE degerleri yaklagik 40 ve iizeri
cikmistir ve PCC degerleri tahmin edilen ve gergek degerler arasinda korelasyon
olmadig1r i¢in NaN olarak c¢ikmistir. Burada, hangi veri 6n isleme teknigi
uygulanirsa uygulansin, zaman serisi verileri icin mutlaka normalizasyon isleminin
yapilmas1 gerektigi ortaya ¢ikmustir. Son yillarda yapilan ¢alismalar incelendiginde,
ornegin 2023’te yapilan bir ¢alismada, normalizasyon tekniginin zaman serisi

verileri i¢in uygulama zorunlulugu oldugundan bahsedilmistir [23].

Herhangi bir filtreleme teknigi uygulanmadan sadece normalizasyon teknikleri
uygulandiginda en iyi performans gosteren senaryo z-skoru normalizasyon teknigi
ile LSTM modelinin uygulandigi SN9 olmustur. SN9 i¢in RMSE degeri 14,81
olarak hesaplanmistir. C-MAPSS veri seti lizerinde yapilan bir ¢alismada da z-
skoru teknigi LSTM ile birlikte kullanilmis ve RMSE degeri 14,72 olarak
hesaplanmistir [70]. Elde ettigimiz sonu¢ ile kiyasladigimizda sonuglarin
arasindaki ufak farklilik, LSTM model parametre secimi ve RUL tahmini i¢in
faydali olmayacagi distiniilen, egitim veri seti i¢in hesaplanan RUL degerleri ile
herhangi bir korelasyonun tespit edilemedigi bazi sensOrlerin veri setinden
cikartilarak modelin egitilmesinden kaynaklaniyor olabilir. Sadece minimum-
maksimum normalizasyon ile LSTM uygulandiginda (SN5) ise RMSE metrigi
15,80 olmustur. Ayni veri seti lizerinde yapilan bir ¢alismanin veri 6n isleme
kisminda, zamanla hi¢bir degisime ugramayan yani standart sapmasi 0’a yakin olan
sensOrler veri setinden ¢ikarilmis, diger kalan sensdrler minimum-maksimum ile
{0-1} degerleri kullanilarak normalize edilmis ve LSTM modelinde egitilmistir,
model performansini 6lgmek i¢in kullanilan RMSE sonucu ise 15,51 ¢ikmustir [75].
Bu ¢alismada uygulanan LSTM modeli ile birebir ayni parametreler kullanilmasa
da sonuclarin ¢ok yakin ¢iktigini soyleyebiliriz. Bir bagka ¢alisma i¢in de yine ayn1
veri 6n igsleme, ayni veri seti ve LSTM modeli performansi i¢in de benzer RMSE
degeri olarak 16,14 elde edildigini goriiyoruz [20]. Z-skoru normalizasyon
tekniginin uygulandigi senaryo (SN9) ile minimum-maksimum tekniginin
uygulandigi senaryoya (SN5) kiyasla, SN9’daki sonuglarin daha iyi ¢ikmasinin
sebebi diisiiniildiigiinde, aykir1 degerlerin RUL tahmininde dogrudan 6neminin
olmamasi olabilir. RUL, bir ekipmanin arizalanmasma kadar kalan siireyi ifade

eder. Aykir1 degerler, bir veri setinde belirli bir noktanin belirli bir durumu temsil
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ettigini gdsteren verilerdir. Ornegin, bir ekipmanin ¢calisma durumu "galistyor" veya
"arizall" olabilir. Aykir1 degerler, ekipmanin RUL degerini tahmin etmek igin
dogrudan kullanilmayabilir. Havacilikta, diagnostik ve prognostik ¢aligmalar ayri
iki disiplindir ve ¢alismalarin sonuglar1 birlikte degerlendirilerek bakim ongoriisii
karar1 icin destek verir. Diagnostik ¢alismalar, bir ekipmanin arizali olup
olmadigini belirlemeye yonelik ¢aligmalardir ve veri setindeki aykir1 degerlerin
onemi bu disiplin i¢in 6n plandadir. Bu durumda, z-skoru normalizasyon teknigi
yerine, aykir1 degerlerin etkisini azaltmayan veya ortadan kaldirmayan baska bir
normalizasyon teknigi kullanmak daha dogru olabilir. Ornegin, bu durumda,
minimum-maksimum normalizasyon teknigi kullanilabilir. Prognostik igin ise, z-
skoru normalizasyon teknigi kullanilarak veriler standart normal dagilima
doéniistirildiginde, minimum-maksimum normalizasyon teknigine gore daha iyi
performans gostermesinin nedeni, aykir1 degerlerin 6n planda olmadig1 varsayimi

ile olabilir.

Minimum-maksimum normalizasyon teknigi ile birlikte gesitli filtreleme teknikleri
degerlendirildiginde, en 1yi performans gosteren senaryo EMA filtreleme teknigi
ile SN8 olarak belirlenmistir. Bu senaryoda SN8 i¢cin hesaplanan RMSE degeri
15,32’dir. Diger bir incelemede ise z-skoru normalizasyon teknigi ile birlikte gesitli
filtreleme teknikleri degerlendirilmis ve en iyi performans gosteren senaryo SG
filtreleme teknigi ile SN10 olarak belirlenmistir. Hesaplanan RMSE degeri 13,57
elde edilerek tiim senaryolar arasindan en iyi performans gosteren senaryo
olmustur. Cin'de gergeklestirilen bir otoban tiinelleri arastirmasmda [76], otoban
tiinellerinin saglik takibi i¢in kullanilan dort farkli sensor iizerinde bir ¢alisma
gerceklestirilmistir. Bu sensorler ylizey catlak olger, yizey gerinim Olger (strain
gauges), lazer mesafe bulucu ve hidrostatik seviye dlcerdir. Elde edilen veriler,
cesitli filtreleme ve giiriilti azaltma teknikleri iizerinde karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Ucaklar 6zelinde diisiinildiigiinde, 6zellikle ylizey gerinimi
veya catlak Olgen sensorler, ucak yapisal saglik takibi i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢alisma, ucaklardaki giiriiltii tipleri ne olursa olsun, benzer
sensOrleri kullanarak yapilan bir kiyaslama iizerine odaklanmistir. Gerinim 6lgen
sensorler lizerinde gerceklestirilen filtreleme islemleri incelendiginde, EMA
filtresine kiyasla SG filtresinin daha diisik RMSE degerine sahip oldugu

gbézlemlenmistir. Ayrica, bu calisma dalgacik doniisiimii ile SG filtresini
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birlestirerek daha yiiksek performans elde edilmesini saglamistir. Bu baglamda,
sensOr verilerinin islenmesi ve giiriilti azaltma tekniklerinin uygulanmasiyla ilgili
yapilan kiyaslama calismasi, 6zellikle ucaklardaki yapisal saglik izleme sistemleri

icin degerli bir referans olusturabilir.

SG filtresinin etkili oldugu bir bagka ¢alismada [77] ise elektrik sistemlerindeki
devre kesicilerin kalan elektriksel omur tahmini Gzerinedir. Bu alandaki bir
caligmada, devre kesicilerin kalan dmiirlerini tahmin etmek amaciyla belirli bir test
ortaminda voltaj, akim gibi elektriksel karakteristik parametreler kullanilmis ve bu
veriler iizerinde SG filtresi uygulanmistir. Islenmis veriler LSTM modeli ile
egitilerek basarili tahminler yapildigi RMSE metrigini de iceren ¢esitli performans

metrikleri ile gosterilmis ve belirtilmistir.

EMA ve SG teknikleri ile z-skoru normalizasyon tekniginin uygulandigi senaryolar
(SN10 ve SN12), minimum-maksimum teknigini ile birlikte uygulandigi
senaryolara (SN6 ve SN8) kiyasla LSTM modelinin daha iyi performans gosterdigi
goriilmiistiir. Ancak, dalgacik doniisiimii teknigi ile z-skoru normalizasyonunun
uygulandig1 senaryoda (SN11), diger filtreleme tekniklerinde oldugu gibi, LSTM
modeli {izerinde beklenen performans artigini gostermedigi gozlemlenmistir.
Sasirtic1 bir sekilde, bu durum minimum-maksimum normalizasyon yontemiyle
birlikte uygulanan senaryoda (SN7) daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu durumun
altinda yatan nedenlerin daha ayrmtili bir sekilde incelenmesi gereklidir. Dalgacik
doniisiimii, veri setinin frekans bilesenlerini analiz etmek i¢in kullanilan bir
tekniktir. Z-skoru normalizasyon, verilerin ortalamasini sifira ve standart sapmasini
bir birime getirerek calisir. Bu durum, verilerin dagilimmin normal bir dagilima
daha yakin olmasini1 saglar. Ancak, dalgacik doniisiimii sonrasi elde edilen
verilerdeki 6zel yap1, z-skoru normalizasyon tekniginin etkinligini azaltabilir. Ote
yandan, minimum-maksimum normalizasyon yontemi, verileri belirli bir araliga
sikistirarak calisir. Dalgacik doniisiimii sonrasi elde edilen verilerin bu yontemle
daha iyi performans gostermesi, 6zellikle belirli bir aralik igindeki 6nemli bilgilerin

vurgulanmasina bagli olabilir.

Havacilik sektdriinde PHM uygulamalariin yayginlasabilmesi i¢in, tiim ugak alt
sistemlerinde kullanilabilecek maliyet etkin veri tabanli prognostik yaklasimi
belirlemek amaciyla veri on isleme adimlar1 ve teknikleri iizerinde kapsamli

kiyaslamalar yapilmalidir. Bu kiyaslamalar, ugak sistemlerinin benzer sensor
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verilerine gore gruplandirilmast ve her grup i¢in ilgili veri setleri kullanilarak
gerceklestirilebilir. Elektrik, elektronik, mekanik ve elektromekanik bilesenlerin
cogunlukla bulundugu ugak sistemlerinin ayr1 birer grup olacagi varsayimi ile ugak
motoru, elektrik sistemi, aviyonik sistemler ve yapisallar i¢in yapilan ¢aligmalar
incelenmistir. Bu sistemler i¢in en iyi performans gosterecek veri on isleme
adimlar1 ve teknikleri ayr1 ayr1 belirlenebilirse, benzer bilesenlere sahip tiim ugak
sistemleri icin de pratik bir sekilde uygulanabilir. Ornegin, aviyonik sistemler icin
yapilan genis kapsamli bir ¢alisma, elektronik bilesenlerin RUL tahminleri ile ilgili
cesitli tekniklerin karsilastirilmasiyla elde edilen bulgular, elektronik bilesenlerin
yogunlukta oldugu tiim ucgak sistemleri i¢in uygulanabilir. Benzer sekilde,
rulmanlar i¢in gelistirilen ortak bir veri tabanl prognostik ¢alisma, tiim mekanik
sistemlerde kullanilabilecek genel bir ¢dziim saglayabilir. Ozellikle filtreleme
tekniklerinin se¢iminde, ucaktaki farkli bolgelerin dikkate alinmasi da dnemlidir.
Ornegin, motor bdlgesindeki sicaklik sensdriiniin giiriiltii tipi ile kabindeki sicaklik
sensorindn gurdltd tipi farkli olacaktir. Bu nedenle, ugaktaki bolgelerin ayrimina

gore Ozellestirilmis teknikler veya filtreleme parametre ayarlar1 belirlenebilir.

5.4 Sonug

LSTM aglari, RUL tahmini i¢in giliclii araglar olarak ortaya ¢ikmistir; ancak
performanslar1 girdi verilerinin kalitesinden dnemli 6Olcude etkilenebilir. Bu
calismada, yaygin olarak kullanilan C-MAPSS veri seti iizerinde farkli veri on
isleme tekniklerinin birlikte veya ayr1 ayr1 uygulandiklarinda LSTM model
performanst  {lizerindeki etkisini arastirdik. Cesitli veri on  isleme
kombinasyonlarmm LSTM modelinin performansi tizerindeki etkisi sistematik
olarak degerlendirildi. Sonuglar, dogrudan ham veri kullaniminin optimumun
altinda performans sagladigini, buna karsilik normalizasyon tekniklerinin
kullanilmasinin modelin performansmi tutarh bir sekilde artirdigini1 gosterdi. Z-
skoru normalizasyon teknigi ile SG filtresinin birlikte uygulandigi senaryo, en

diistik RMSE ve en yiiksek PCC degerlerine ulasarak en iyi performansi sergiledi.

Farkli veri 6n isleme adimlarinin c¢esitli kombinasyonlarmin LSTM {izerinde
beklenmedik performans degisikliklerine neden oldugu godzlemlendi. Bulgular,
filtreleme tekniklerinin veya normalizasyon tekniklerinin birlikte farkli

kombinasyonlar halinde uygulanmasmin model performansi tizerinde farkl etkilere
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sahip olabilecegini gostermektedir. Bu nedenle, farkli veri 6n isleme adimlarinda
kullanilacak tekniklerin se¢iminde kombinasyonlar halinde kapsamli bir kiyaslama
yapilmasimin gerekliligi ortaya c¢ikmaktadir. Gelecek ¢aligmalar icin, bu
kiyaslamalarin  yapilmasi, PHM konseptinin tiim ucak sistemlerinde
belirlenebilmesi i¢in veri madenciligi konseptinin de belirlenmesi biiyiilk dnem
tagimaktadir. Mevcut teknikler icin yapilacak kapsamli veri 6n isleme
kiyaslamalari, havacilik endiistrisindeki gesitli alt sistemler i¢in genel bir ¢dzim
sunarak maliyet etkinligi ve wuygulanabilirligi acisindan Onemli avantajlar
saglayabilir. Sonug¢ olarak, elde edilen bulgular, havacilik endiistrisinde PHM
konseptinin olusturulmasinda en 6nemli adimlardan biri olan veri madenciligi

yaklagimmin netlestirilmesi gerekliligine vurgu yapmaktadir.
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