MARMARA UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

UCAKLARDA TEKER-YERDE SINYALININ
SENSOR FUZYONU VE MAKINE
OGRENMESI ILE ANALIZI

EMRAH ATAC

YUKSEK LiSANS TEZi
Mekatronik Miihendisligi
Anabilim Dali

Mekatronik Miihendisligi Programi

DANISMAN
Prof. Dr. G6khan GOKMEN

ISTANBUL, 2022




MARMARA UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

UCAKLARDA TEKER-YERDE SINYALININ
SENSOR FUZYONU VE MAKINE
OGRENMESI ILE ANALIZI

EMRAH ATAC

523518013

YUKSEK LiSANS TEZi
Mekatronik Miihendisligi
Anabilim Dali

Mekatronik Miihendisligi Programi

DANISMAN
Prof. Dr. G6khan GOKMEN

ISTANBUL, 2022




MARMARA UNIVERSITESI FEN
BILIMLERI ENSTITUSU

Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yiiksek Lisans Ogrencisi Emrah ATAC
“Ucaklarda Teker-Yerde Sinyalinin Sensor Fiizyonu Ve Makine Ogrenmesi ile Analizi”
baslikli tez calismasi, ............... tarihinde savunulmus ve jiiri iiyeleri tarafindan bagarili

bulunmustur.

Jiiri Uyeleri

Prof.Dr. Ad1 SOYADI (Danigsman)

Marmara UNIVETSIEEST .......evevieeeererereescteretssesesesesesssessesesesesesssesesns (IMZA)...c.covvvnen

Dog¢.Dr. Adi SOYADI (Uye)

Marmara UNIVETSIEEST ......cevevrvereeerereriicseresesesisesesesesesessesesesesesesesesns (IMZA).....ccovvee...

Dr. Ogr. Uyesi Adi SOYADI (Uye)

Marmara UNIVETSIEST ......cevevevreieereierieceeeeieteseeeesee e eseee et esssese s (IMZA).....coovvvnn
ONAY

Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yénetim Kurulunun ................ tarih ve

.............. sayill karar1 ile Emrah ATAC’in Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali

Mekatronik Miihendisligi Programinda Yiiksek Lisans derecesi almasi onanmustir.

Fen Bilimleri Enstitiisii Miidiirii Prof.

Dr. Ad1 SOYADI



TESEKKUR

Tez ¢alismam boyunca yol gosterici olduklari i¢in, sunduklar1 katkilar i¢in danisman hocam
Prof. Dr. Gokhan GOKMEN’e en igten saygilarimi ve siikranlarimi; tez konumu belirledigim

ilk zamanlardan beri bana desteklerini esirgemeyen aileme ve is arkadaslarima da

tesekkiirlerimi sunarim



Icindekiler Tablosu

L. GIRIS ottt bbbttt bbbt 1
2. MATERYAL VE YONTEM ....ccoiiiiiiiiieieiiteeceete ettt 4
2.1 NS TAKIMI oovcvvieee ettt sttt ettt es s ettt es sttt s s s e saes 4
2.1.0 FIEN SISTEMIBIT ... 14
2.1.2. Inis Takimi Agma Kapama SiStemIeri.......c.ccceeveveverereiereieieseee e, 14
2.1.3. DUMEN SISTEMICTL..eccvviiiiiieiiiie et ce e e e rre e e eeesaeeenee e 15

2.2. WoW Sinyali Kullanan Diger Sistemlerin Bazilari ..........ccccoocveiiiiiiiieiiic e, 16
2.2.1. Silah SISTEMIEIT ... 16
2.2.2. RAAN SISEEMIEIT ..cveenieeee e 16
2.2.3. ItKi teTSIEYICIIET wvuvvvviviieietcieieie ettt ettt 16
A a0 o 11 =T USSP SPSUR 17

2.3. MaKineg OFIENMES ......c.cvveceiiiierieeieceiet ettt ettt 17
2.3.1. Lojistik BaBlanim .........cccocueeiiiiiiiiiiciiei e 19
2.3.2. Yapay Sinir AZIArT ...occveiiiiiiiiiiiiii s 21

2.4, FIZIKSE] TIII@SIM.cuveiiviiiiesiiieiee sttt sttt sttt sttt sttt et e et eesbe e st e e nbeeenbeesnee s 22
2.5. SensSor FUZYONU .....cciiiiiiiiiiiii i 24
2.6. KAIMAN FIIIESI .....c.viieiiiiieee et 27
2.7. Hilbert DONUSTIMTL ...cevvieteeiiieeiie sttt sttt e e e sbe e s e e sneesnbeesnee s 28

3. BULGULAR VE TARTISMA ...ttt sttt snee s 31
3.1. Titresim ve A¢1 Verilerin elde edilmesi .........coccvveiiiiiiiii i 31
3.2, Verilerin ISIENMESI «....c.cueueeeeeeiecececececceccc e 40

4. SONUQ ..oeeieieiieee ettt e s te e eeeseesteesteaseesaeesteaneeaseenseaneesseeneenseenseenseaneennens 48
5. KAYNAKGCA .ottt bttt b e e bt s e b et ne e beene e 51



OZET

UCAKLARDA TEKER-YERDE SINYALININ SENSOR FUZYONU VE MAKINE
OGRENMESI ILE ANALIZi

Bu tez calismasinda; hava araglarinda énemli yeri olan Teker-Yerde (ingilizcesi: Weight on
Wheel - WoW) fonksiyonunun makine Ogrenmesi yoOntemleriyle gergeklestirilmesi
irdelenmistir. Bu amagla ivme, ag¢1 ve titresim sensorlerinin veri fiizyonu yontemleriyle
birlestirilerek veri seti olusturulmus ve makine grenmesi (Ingilizcesi: Machine Learning - ML)
yontemleri egitilerek fonksiyon geceklestirilmistir. Cikan sonuglar degerlendirilerek dogru ve

giirbiiz sekilde WoW fonksiyonunun iiretilebilirligi arastirilmistir.

Hava aracinin havada m1 yerde mi oldugunu belirleyen kritik sistemin temeli WoW islevidir.
Ucak yerde iken inis takimlarinin (ingilizcesi: Landing Gear - LG) hata ile kapanmasin
engellemek, askeri ugaklarda silah sistemlerinin yanlislikla ¢alistirilmamasini saglamak gibi
cesitli hata senaryolarinda énemli rol oynar. Genel olarak, WoW sinyali, cesitli kaynaklardan

sensorlerden toplanir ve ana bilgisayar iizerinde yorumlanarak fonksiyon gergeklestirilir [1].

Ugak, havada iken ya da yerde sabitken, manevralar yaparken veya motor itkisi degistiginde
inis takimma etki eden kuvvetlerin yonii ve miktar1 degisir. Bu, dikme lizerinde c¢esitli
titresimlerin olusmasina neden olur. Farkli kosullarda inis takimi dikmesinde meydana gelen
titresimlerin modu ve genligi degiseceginden farkli veri profilleri agiga ¢ikar. Bu ¢alismada,
RC (Radio or Remote Controlled) model ugak olan Talon T38 {izerinden titresim ivme ve ag1
gibi veriler elde edildi. Cesitli flizyon teknikleri ile birlestirilen veriler, se¢ilen makine
ogrenmesi yontemi bu verilerle egitilerek tekerin yerde mi havada mi oldugunun karari

verilmeye caligildi.

Model ugagin, toplanan tiim verileri igeren 3026 satir veri Seti olusturuldu. Her bir satir, beser
adet sag ve sol inig takimlarindan gelen anlik titresim verilerini ve x/y/z eksenlerine gore ag1
verilerini ihtiva etmektedir. Bu veri seti kullanilarak lojistik baglanim (regresyon) yontemi ile
WoW fonksiyonu gergeklestirilmeye ¢alisildi. Sonug olarak, bir operasyon senaryosu (%20’ luk
motor itkisi — teker yerde 1500 satir veri ve havada 1500 satir veri olacak sekilde) galisildi ve
veri setinin %75’lik kismu ile egitim gergeklestirilerek 0,997 gibi bir dogrulukta WoW

fonksiyonu basarildu.

Anahtar Kelimeler: Teker-Yerde, WoW, Inis takimlari, Titresim, Makine Ogrenmesi, Sensor

Fizyonu



ABSTRACT

ANALYSIS OF WEIGHT-ON-WHEEL SIGNAL IN AIRCRAFT WITH SENSOR
FUSION AND MACHINE LEARNING

In this thesis study; The realization of the Weight on Wheel (WoW) function, which has an
important place in air vehicles, with machine learning methods has been examined. For this
purpose, a data set was created by combining acceleration, angle and vibration sensors with
data fusion methods and machine learning (ML) methods were trained and the function was
realized. The results were evaluated and the producibility of accurate and vigorous WoW

function was investigated.

The WoW function is the basis of the critical system that determines whether the aircraft is in
the air or on the ground. It plays an important role in various fault scenarios, such as preventing
the landing gear (LG) from closing while the aircraft is on the ground, ensuring that the weapon
systems in military aircraft are not operated accidentally. In general, the WoW signal is
collected from sensors from various sources and interpreted on the host computer, performing
the function [1].

When the aircraft is in the air or stationary on the ground, when maneuvering or when the
engine thrust changes, the direction and amount of forces acting on the landing gear changes.
This causes the formation of various vibrations on the strut. Different data profiles are revealed,
as the mode and amplitude of the vibrations that occur in the landing gear strut under different
conditions vary. In this study, data such as vibration acceleration and angle were obtained from
Talon T38, an RC (Radio or Remote Controlled) model aircraft. The selected machine learning
method were trained with the data, which was combined with various fusion techniques, to

decide whether the wheel was on the ground or in the air.

A dataset of 3026 rows was created, which included all the data collected from the model
aircraft. Each row contains instantaneous vibration data from five right and left landing gear
and angle data according to the x/y/z axes. Using this data set, the WoW function was tried to
be realized with the Logistic Regression method. As a result, an operational scenario was
studied (20% engine thrust — 1500 rows of data in the single location and 1500 rows of data in
the air) and training was performed with 75% of the data set, achieving a WoW signal with an
accuracy of 0.997.

Keywords: Weight-on-Wheel, WoW, Landing gear, Vibration, Machine Learning, Sensor
Fusion
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1. GIRIS

Bu ¢alisma, hava araglarinda tekerlerin havada mi1 yerde mi oldugunun denetiminde kullanilan
WoW fonksiyonun giirbiiz sekilde iiretilmesi ve yorumlanmasinda yenilik¢i yaklasimlara
zemin hazirlayan 5 boliimden olusturuldu. Girig boliimiinde kisa genel bilgi verilirken bagvuru
kaynaklar1 ve benzer g¢alismalardan bahsedildi. Sonraki Materyal Metot boliimiinde, tezi
okuyanlar i¢in ugagin gelisimi, tasarimi ve WoW sinyalinin nasil elde edildigi anlatildi. Alt
basliklarla inis takimlar1 diizenleri, parcalar1 ve yapisi detayli sekillerle anlatildi. Yine alt
basliklarda bu ¢aligmada kullanilacak makine 6grenmesi teknikleri, fiziksel titresim konusu ve
sensor flizyonu konular1 baslangi¢ seviyesinde anlatildi. Boylece okuyucunun temel olarak
konu hakkinda bilgi altyapisina erismesi saglandi. Daha sonra bu tez c¢alismasinda kurulan
sistemler ve yapilan islemler detaylica anlatilirken yazilan kodlara da deginildi. Sonraki boliim
Bulgular ve Tartisma’da, elde edilen veriler ile ML yontemlerinden elde edilen sonuglar
degerlendirilirken Sonu¢ basliginda hem c¢iktilar hem de tez genel manada degerlendirildi.
Onerilen sistemin gelecegine ve nasil gelistirilecegine dair yorumlar yapildi. Son baslikta ise
kaynakgca verildi. Ozetle bu calismada: inis takimlar1 ve WoW sinyali hakkinda bilgi verilip,

sensor fiizyonu ve makine 6grenmesi ile WoW un elde edilebilirliginin analizi yapildi.

WoW sistemleri farkli boyutlara, sekillere ve teknolojilere sahip olabilir. Herhangi bir
konfigilirasyonda, kullanilan sensor devreyi tamamlar ve sinyal olusur. Agirliga bagli WoW
sistemlerinde genelde inis takimi tizerindeki -6zel olarak da tork link denilen parcalardaki-
degisikligi algilayan sensorler iki temel tipte siniflandirilabilir: yakinlik sensorleri ve mekanik
kontakli anahtarlar. Bir 6rnekte, WoW sistemleri i¢in Airbus tarafindan dnerilen konfigiirasyon,
inig takiminin govdesine monte edilmis gerinim 6lgerlere dayanmaktadir [2]. Diger ilgi gekici
bir drnekte, LG sikistirma oranini tahmin etmek i¢in ugak gévdesine bagl kameralar kullanilir
[3]. Sikorski tarafindan, helikopter WoW tespit etmek i¢in uzaktan Lazer Gorlintiileme Tespiti
ve Menzil (LIDAR) cihazlarini kullanan otomatik bir sistem tanitilmistir [4]. Helikopter gibi
doner kanatli ugaklar igin, LG ftizerindeki WoW'u belirlemek i¢in arizaya dayanikli bir
mekanizma US10466093B2 nolu patentte onerilmistir [5]. LG ugaginin titresim davranigini ele

alan baska bir kavram [6]'da sunulmustur.

SAE International, havacilik, otomotiv ve ticari ara¢ endiistrilerinde 128.000'den fazla
mithendis ve ilgili teknik uzmandan olusan kiiresel bir dernektir. Temel yetkinligi, yasam boyu

ogrenme ve goniillii fikir birligi standartlar gelistirmektir [7].

1963 yilinda iki havacilik kurumu olan American Rocket Society ve Institute of Aerospace

Science’in birlesmesi ile American Institute of Aeronautics and Astronautics (AIAA)
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kurulmustur. AIAA kurulusu, kiiresel olarak uygulanan aktif ve tarihsel standartlar1 ihtiva eder.
Bu havacilik ve savunma standartlar1, havacilik ve uzay endiistrileri i¢in verimli ve pratik

tasarimlar ve tiretim siireclerini belirler [8].

R. Kyle Schmid tarafindan yazilan The Design of Aircraft Landing Gear Volumel-2 giincel
temel kitaplardan biridir. SAE tarafindan 2020 yaymlanmistir [1]. Hava alan1 ve pist
uyumlulugundan baslayip teker se¢imi, inig takimlariin diizeni ve kinematik sentezini anlatip

birgok basliktan sonra gereksinimler ve yonetmelik basligiyla kitap son bulmaktadir.

AIAA Education Series tarafindan 1988 yilinda yayinlanan Aircraft Landing Gear Design:
Principles and Practices adl1 kitap Norman S. Currey tarafindan yazild1 [9]. Inis takimn tarihi ve
tiirleri ile giris yapip, tasarim siireci, baslangi¢ diizeni, gereksinimler, sok emici sistemi, teker

ve fren sistemleri gibi basliklarda inig takimi1 anlatilmaktadir.

tez.yok.gov.tr sitesinde, 2020 yilinda Hamdi Tirkmen 632978 numarali tezinde burun inis
takimi tasarimina [10]; Sena Kogak 2021 yilinda 660783 numarali tezinde Burun inis takimi1
sisteminde yalpalama (Ingilizcesi: shimmy) davranisinin modellemesine ve analizine [11];
2021 yilinda Fatih Yildiz 704503 numarali tezinde Mekanik kuvvet jeneratorii kullanilarak
lineer olmayan yay ve lineer olmayan damper tasarim algoritmasi ve ucak inis takimina
uygulanmasina [12]; yer vermislerdir. Benzer sekilde inis takimi hakkinda tezler mevcuttur

ancak WoW sinyali {izerine bir tez bulunamamustir.

2004 Cher Ming Tan, Kok Meng Ang, Liang Huat Tay, Tan Yeow Meng tarafindan yilinda
yayinlanan Investigation of weight-on-wheel switch failure in F-16 aircraft, adli bir aragtirmada

F16 ugaginin WoW anahtarindaki tel kopmasi kaynakli olusan hatay incelemektedir [13].

Franchois Chollet 2018 yilinda Deep Learning with Python adli kitabinda, Python dilini ve
Keras kiitiiphanesini kullanarak derin 6grenme alanini anlatir. Keras' mucidi ve Google Al
aragtirmacist Franchois Chollet tarafindan yazilan bu kitap, sezgisel agiklamalar ve pratik

ornekler verir [14].

Ian Goodfellow ve arkadaslari tarafindan yazilan Deep Learning adli kitap, derin 6grenmede
cok cesitli konular1 tanitmaktadir. Metin, dogrusal cebir, olasilik teorisi ve bilgi teorisi, sayisal
hesaplama ve makine dgrenimindeki ilgili kavramlar1 kapsayan matematiksel ve kavramsal bir
arka plan sunar. Derin ileri beslemeli aglar, diizenlilestirme, optimizasyon algoritmalari,
evrisimli aglar, dizi modelleme ve pratik metodoloji dahil olmak {izere birgok derin 6grenme
tekniklerini agiklar; ve dogal dil isleme, konusma tanima, bilgisayarla gorme, ¢evrimici 6neri

sistemleri, biyoinformatik ve video oyunlar1 gibi uygulamalar1 arastirir. Son olarak kitap,

2



dogrusal faktor modelleri, otomatik kodlayicilar, temsili 6grenme, yapilandirilmis olasilik
modelleri, Monte Carlo yontemleri, boliimleme islevi, yaklasik ¢ikarim ve derin iiretken

modeller gibi teorik konular1 anlatir[15].

Aurélien Géron tarafindan yazilan Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and
TensorFlow adli kitap makine Ogrenmesi konularinda scikit-learn ve TensorFlow
kiitiiphanelerini anlatir. Bu tez c¢alismasinda scikit-learn kiitiiphanesinden lojistik baglamin
yontemleri kullanildi. Yazar Aurélien Géron, somut ornekler, minimal teori ve iiretime hazir
iki Python cercevesi (scikit-learn ve TensorFlow) kullanarak, akilli sistemler olusturmak icin
kavramlar ve araglar hakkinda temel bilgiler verir. Basit dogrusal regresyonla baslayan ve derin

sinir aglarina ilerleyen bir dizi teknik yonler anlatilir [16].

Quoc Viet Luong ve arkadaslar1 Intelligent Control Based on a Neural Network for Aircraft
Landing Gear with a Magnetorheological Damper in Different Landing Scenarios adli
caligmalarinda, farkli inis senaryolarin1 dikkate alan bir manyetik soniimleyicili ugak inis
takimlar1 i¢in yapay sinir agi denetleyicisini irdeler [17]. Denetleyici, ¢ok sayida denemeden
gegerek 0grenir ve buna bagli olarak ana avantaji, sistem bilgisi gerektirmeden otonom olarak
calisir. Simdiye kadar bircok kontrol algoritmasi deneyler veya teorik ¢alismalar yoluyla
incelenmistir. Giiniimiizde oldukca konusulan bir konu olan makine 6grenimi, uzun yillardir
gelistirilmekte ve gesitli endiistriyel uygulamalarda kullanilmaktadir [18]. Makine 6grenimi,
kendi kendine dgrenen arabalar ve robotik sistemlerde drneklerinde goriildigii gibi, bir sistemi
o sistemin bilgisi olmadan kontrol etme yetenegini kanitlamigtir [19-21]. Bununla birlikte, inis
takimi uygulamalari nispeten nadirdir. Geoffrey Holmes ve arkadaglari, diisiirme testi deneysel
verilerine dayali olarak inig sirasinda inig takimi yiiklerini tahmin etmek i¢in makine 6grenimi
algoritmalarmi kullandi[22]. Bununla birlikte, heniiz, WOW sinyali tespiti igin titresim ve
makine Ogrenmesi yoOntemlerini beraber uygulayan caligma bulunamamistir. Sadece
US20200087002A1 numarali patentte doner kanatli hava araglar igin titresim sensdriiniin

WoW i¢in kullanimina dairdir [6].

Baojia Chen ve arkadaslar1 bir makalede CNC makinesinde, titresim sinyallerini kullanarak
lojistik baglanim modeline dayanan kesici takimlara yeni bir giivenilirlik tahmini yaklasimi
onermektedir [23]. Zhuangzhuang Wang ve ekibi makalelerinde, Ucak fren sisteminde kayma
onleyici sistemi (ingilizcesi: Anti-Skid System) nedeniyle dogan inis takimi titresimini
bastirmak i¢in, ¢ok amagli model 6ngdriicii kontroliine dayanan bir ugak ABS kontrol yontemi

onerilmektedir. Titresim tahmini i¢in Kalman filtresi kullanmistir [24].

Bu ¢alisma, WoW {izerine literatiirde az sayidaki ¢aligmalara katki saglayacaktir. Akilli sensor
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gibi ileri seviye calismalara kapi1 aralayacaktir. Bu sayede bir sensoriin bir¢ok amag igin
(6rnegin: inis takimi agik m1 kapali m1 oldugunu belirlemek ve hatta inis takimi saglik yonetim

sistemine veri saglamak) kullanilabilecek ¢aligmalara temel saglamaktir.

2. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Inis Takim

Hava araglarmin giinlimiize kadar gelen gelisim tarithinde Wright kardeslerin ¢alismalar1 en
dikkat c¢ekici adimlardan birisi olarak kabul edilir. Tasarlayip iirettikleri ara¢ ile motor itkisi
kuvvetiyle ilk uguslarim1 1903 yilinda yapmuslardir [1]. Ancak insanoglunun gokyiiziine olan
ilgisi ve arzusu daha eski tarihlere dayandig asikardir. 1632 senesinin riizgarli bir giiniide
Galata Kulesi'nden, Hezarfen Ahmed Celebi, kendi tasarladigi kanatlar ile Istanbul Bogazi
iizerinde 3km’den fazla siizilmiistiir diger bir degisle ugmustur. Bu olay, kayitlara ugmay1
basaran ilk Tirk bilgini olarak geg¢mistir. U¢ma hayalini gergeklestirebildigi i¢in ve engin
bilgisinden dolay1 halk arasinda Hezarfen olarak anildigi bilinmektedir [25].

Bulutsuz giizel bir giinde gokyiiziine bakildiginda biiyiik bir ihtimalle, bir u¢agin kanatlari ile
pervaneleri goriilecektir. Giiniimiiz teknolojisinde insansiz bir hava araci olma ihtimali artik
yadsinamazken, havada asili gibi duran veya yavas yavas giden ugak muhtemelen yakindaki
bir havaalanina siiziilen bir yolcu ugagidir. Kompozit ya da metal kanatlariyla ugan bu hava
makinelerini bugiin ¢ok olagan karsiliyoruz. Ister bir tanesini gérelim ister binip yolculuk
yapalim ya da hava kargoyla gelen bir paket alalim, ugaklar giinliik yasamin bir pargasi
durumdadir. Ugagin icadi ve gelistirilmesi, tartismasiz yirminci yiizyilin en 6nemli ii¢ teknik
gelismesinden biridir - diger ikisi elektronik devrimi (transistorlar) ve atomun giiciliniin serbest
birakilmasidir [1]. Bu baglamda ugak, yirminci yiizyilda hayati1 doniistiirdii ve bu doniisiim tiim

insanhig1 etkiledi.

Insanligin ugus tekniklerini kesfetmesi ve ¢ozmesi, Eski Yunan biliminden baslayarak son 2500
yilda gelisim sagladi. 1903'in Aralik ayinda, bu yasalarin nihayet insanlar tarafindan, havadan
agir, insan tastyan bir makinenin havada siirekli ugus gerceklestirmesiyle dnemli bir agamay1
basarmis oldu. 17 Aralik’ta, Orville ve Wilbur Wright, ¢alismalariin ve denemelerinin

sonucunda ilk basarili ugan makineyi icat eden kisiler oldular [26].

Ucak inis takimlar1 ve sistemleri, zorlayici bir tasarim konusudur. Katlanabilir inig takimlari
hem bir sistem hem de bir yapisal eleman iken basli basina bir makinedir. Inis takimlari, diger

bir deyisle alt tasiyic1 sistem (ingilizcesi: Undercarriage), hava aracini yerde iken ayakta tutar
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ve destekler, cesitli yiik ve darbelerde enerjileri soniimlemesi yapar; manevra/diimen sistemi
sayesinde yerdeki doniislere izin verir. Ugus aninda ise ugagin siirtiinmesini en aza indirmek
icin bircok drnekte oldugu gibi takimlar ucak icerisindeki yuvaya katlanir. inis takimlari ugus
sirasinda gerekli olmadigindan, gereksiz bir agirlik olarak degerlendirilir. Bu yiizden de agirlig
diistirmek i¢in ¢esitli analizler ve degerlendirmeler yapilmalidir. Bir ucaktaki en karmasik ve
cesitli sistemlerden biri inig takimlaridir. Flight dergisindeki 1940 tarihli bir makalede “Ugagin
baska hicbir parcasinda miihendislik becerisi olarak bu kadar kapsam yoktur ve bagka higbir
parcada istenen sonuca ulagsmanin bu kadar ¢ok yolu gegmesi gerektigi ile 6viinemez.” seklinde
ifade edilmistir [1]. Bu, onlarca yil sonra bugiin de gegerlidir. Inis takimlar1 i¢in bir uzman,
malzeme metaliirji, mekanizma, yapisal sistem, 1s1 transferi, aerodinamik ve daha pek cok
konuda miihendislik disiplinlerine agina olmalidir. Tasarlanan ugagin ihtiyaglarina bagli olarak,
bir inis sistemi, ugak yapisina bagh bir tekerlekten daha fazlasidir; asfaltsiz pistlere de inig
imkani1 veren, diimen hareketlerine, diz ¢okme islemine uygun, yuvaya katlanma ve daha fazla
ucak operasyonuna izin veren karmasik bir sistemdir. Bunlarla beraber inig takimi bu islevi

yiiksek gilivenilirlik ve diisiik agirlikta saglamalidir.
Genel manada Ugak inis takimi islevleri ve gorevleri sdyle siralanabilir:
« Inis takimlari, ucag: yerde destekler, taksi anindaki yiikleri soniimler.

» Lastikler ve sok soniimleyiciler, inis sirasinda dikey enerjiyi emer ve yer manevralari sirasinda

darbeleri en aza indirir.
* Frenler, yerdeyken hiz1 azaltir ve durdurur; park halindeyken ucag: tutar.
* Diferansiyel frenleme ve/veya diimen ile zeminde doniis ve manevra yapmaya izin verir.

* Cesitli ekipmanlarla, ucagin ¢ekilmesine, krikoyla kaldirilmasina ve yere baglanmasina izin

Verir.
+ Inis takimi, ugus esnasinda govde siirtiinmesini en aza indirmek i¢in katlanabilir yapidadir.

+ Katlanabilen inig takimlarin i¢in yuvada genellikle govde siirtlinmesini azaltmak i¢in tahrikli

veya tahriksiz kapilar igerir.

« Inis takimi, kalkis veya yiikleme icin u¢agin geometrisini degistirmek amaciyla diz ¢okme

islemine sahip olabilir.
« Inig takim1, manevra yapmak icin tahrikli tekerlekler igerebilir.

« Inis takimi, gemilerden mancinik ile firlatmaya izin veren ekipmanlar icerebilir



* Gemi inislerinde ya da acil durumlarda govdeye monteli yakalama (durdurma) kancasi

icerebilir [1,9,27,28].

Ik tekerlekli inis takimlari, Wright kardeslerin Aralik 1903'teki ilk ugusundan kisa bir siire
sonra ortaya ¢iktl. Santos-Dumont'un "No. 14 bis" ucaginda tekerlekli bir inis takimi vardi. Bu
ucak Ekim 1906'da Avrupa'da ilk ugusunu yapti. Bunu hizli bir sekilde Voisin (1907),
Delagrange (1907), Farman (1908), Bleriot (1908), Curtiss (1908), Cody ( 1908), Ellehammer
(1908), McCurdy (1909), Roe (1909) ve Short (1909) izledi. Bunlardan birkac1 ilk ucuslardi

[9].

I. Diinya savas1 zamaninda ugagin yapisal parcalarina baglanan rijit elemanlarla inis takimlar
uygulandi. Darbelere karsi lastik/kauguk pargalarla kismi sok soniimleme saglandi. Daha sonra,
II. Diinya Savas’ina kadar gegen 21 yilda, inis takimi tasarimi, ugak govdesi tasarimi kadar hizl
gelisti. Inis takimlari, siirekli artan ucak agirliklarina ve inis hizlarina uyum saglamak icin sok
emilimi gerekli hale gelirken, bu sok emici sistemler kullanilarak geri ¢ekilebilir hale geldi [9].
Sok emici sistemlerin verimi ve ¢alisma kurslari, darbelerin ugak yapisalina etkisini azaltmak

icin sok sonlimleme miktarini artirmak ¢aligilan bir konu olmustur.

Hava araglarinin ilk zamanlarinda sabit inis takimlari tercih edildi. Ancak zaman gectikge azami
hiz isteri artti. Bu nedenle hava siirtlinmelerini diisiirme ihtiyaci dogdu. Yapilan ¢aligsmalarla
iceri cekilebilir ve katlanabilir inig takimlaria sahip ucaklar bu amagla denenmeye baglandi.
Ik 6rnek olarak tam katlanabilir inis takimini barindiran Dayton-Wright RB-1'dir [9]. Bu ucak
1920 Gordon Bennet Yarigina katilmak icin tasarlanmist1. inis takiminin yuvaya katlanabilmesi
icin, kokpitte pilotun ¢ektigi bir mekanizma araciligiyla yapilmistir [1]. II. Diinya Savasi
basladiginda ise neredeyse tiim operasyonel aver ve bombardiman ugaklarinin geri gekilebilir

inig takimlar1 vardi [9].

Devam eden tarih igerisinde ugak sistemleri ¢esitlendi ve gelisti. Ucak sistemleri karmasiklasti.
Bu da inis takiminin havada m1 yerde mi oldugunu, inis takimi tam kapandi m1 agildi m1 gibi
durumlar1 bilmeyi gerekli kilmistir. Pilota bilgi vermek ve kritik sistemlerin ile fonksiyonlarin
aktiflestirmesi bu gerekliligin baginda gelmektedir. Bu amacla inis takimina ¢esitli durumlari
takip etmek i¢in ¢ok sayida sensorler eklenmektedir. WoW fonksiyonu, yani tekerlerin yere
degip degmedigi, bu sensorlerin bazilarindan gelen sinyal ile olusturulmaktadir. Genel olarak
inis takimi tizerindeki bir mekanik limit anahtar1 veya yaklagim sensorunden elde edilen sinyal,
bazi kritik sistemlerde hatayr dnlemek amaciyla hava aracinin yazilimina girdi olarak verilir.
Bu islev, frenlerin etkinlestirilmesi, ¢esitli radarlarin aktiflestirilmesi gibi baz1 kritik islemlerde
kullanildigindan yiiksek bir dogrulukla iiretilmelidir. Yanls anlarda bazi sistemlerin veya
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fonksiyonlarin etkinlestirilmesi biiyiik kazalara yol agabilmektedir [1].

Sinyaller genel olarak inis takimi {izerinden toplanir. Inis takimi mekanizmasia yerlestirilen
ve teker yere degdiginde fiziksel olarak tetiklenen mekanik ya da yaklasim sensor (Ingilizcesi:
proximity sensor) tizerinden okunur [1]. WoW fonksiyonu, sensorlerden gelen sinyallerin
(diger ifade ile bu WoW sinyalidir) hava araci bilgisayarinda yorumlanarak icra edilir. Bu
fonksiyon ile diger kritik sistemler aktif edilir ya da edilmez. Bu tez ¢alismasinda WoW sinyali
ve fonksiyonu bu sekilde ifade edilmistir. WoW sinyalinin elde edilmesinde genel gecer
yontem, inis takimi1 mekanizmasinda kinematik degisikligi tespit ederek hava araci agirliginin
tekerlekler iizerinde oldugunu algilamaktir. Hava araglarinin bir kisminda WoW sinyalini elde
etmek i¢in inis takimindaki darbe sontimleyicilerinin sikisma durumu takip edilir. Mekanik
limit anahtarlar ya da yaklasim sensorleri takip etme isini gerceklestirir. Sensorlerden dogan
sinyaller ucak elektronik sistemlerine (Ingilizcesi: avionic systems) girdi olarak beslenir.
Kiiciik/hafif ugaklarda ve eski ugaklarda cogunlukla olarak limit anahtarlar tercih edilir, ancak
yaklagim sensorleri cok daha giivenli ve giirbliz ¢alisirlar. Algilayici sensor, tekerlerin yere
degdiginin tespiti i¢in genellikle dikme tizerinde hareket eden eklem civarina baglanir. Sensoru
tetiklemek i¢in hedef parca da karsisina baglanir. Teker yere degince ucak agirhigr ile
mekanizma ve eklem hareket eder, hedef parca sensorii tetikler. Boylece WoW sinyali olusur.
Sensor olarak ister yaklagim sensoru ister limit anahtar1 kullanilsin, WoW gdsterge hassasiyeti
sok soniimleyicilerin hareketlerine direk baghdir. Farkli bir 6rnek olarak, Airbus firmasinin
kargo hava araci olarak kullanilan A400M ug¢aginda WoW sinyallerini daha hassas elde
edilmesi gerekmistir [1]. Hassas Ol¢lim i¢cin A400M’de inis takimi ile ugak iizerindeki ana
baglant1 yapisi arasina, kuvvet dl¢iimii yapacak ara parca eklenmistir. Bu ara parca yiik 6l¢iim
hiicresi igermektedir. Boylece kuvvet Olgiimii gergeklestirilerek, sok soniimleyicisinin

hareketine gerek kalmadan, WoW sinyali elde edilmistir [29].

Inis takimlar1 hava araci govdesine gesitli diizenlerde yerlestirilir. Ugak biiyiikliigiine ve
kullanim yerlerine gore inis takimlar1 diizenleri bir diger konudur. Asagidaki sekillerde bu
diizenler iistten goriiniis olarak temsili ¢izilmistir. Tek ana inis takimi (Ingilizcesi: Single Main)
diizeni, bir ana teker ve kanatlar ile kuyrukta yardimer kiigiik tekerlerden olusur. Genelde ¢ok
hafif ve yavas planor gibi araglarda kullanilir. Quadricycle diizeni, dort ana gruptan olusan
diizendir. Genelde kargo ucaklarinda kullanilmistir [1,9]. Sekil 1°de bu iki diizenin iistten

gorliniisii verilmistir.



Single Main Ana teker

Yardimci tekerler

«m

Quadricycle - -

Ana tekerler

Sekil 1: Ugak inis takim: Single Main ve Quadricycle diizeni [9].

Sekil 2°de ise Tail dragger diizeni ve Bicycle diizeni gosterilmistir. Tail dragger diizeninde 6nde
iki ana tekeri bulunur ve daha ¢ok dnden pervaneli hafif ucaklarda goriilmektedir. Bicycle
diizeni ise Onlii arkali iki ana teker igerir. Genelde uzun gévde ve uzun kanathi ucaklarda

kullanilir. Kanatlarda yardimei kiigiik tekerler bulunur.



Tail Dragger
Ana tekerler
&=
Yardimci teker
&=
Bicycle -
On teker Ana teker

C |

Yardimci tekerler

Sekil 2: Ucak inig takimi Tail Dragger ve Bicycle diizeni [9].

Sekil 3’te en yaygin kullanilan bir diizen olan Tricycle diizeni goriilmektedir. Iki ana teker ve
bir 6n tekerden olusmaktadir. Yerde stabil bir ¢alisma saglar. Bu calismada kullanilan ugak da
bu diizende inis takimlarma sahiptir. Multi-Bogey diizeninde her alanda coklu tekerler

mevcuttur ve ¢ok agir ucaklarda tercih edilmektedir.



Tricycle

Ana tekerler

On teker

Multi-Bogey

Ana Bogeyler

Sekil 3: Ugak inis takimi Tricycle ve Multi-Bogey diizeni [9]

Sekil 4’te Tricycle diizeninde genel fonksiyonlari ve gorevleri yerine getirebilen bir inis
takiminin genel goriiniisli verilmistir. Bu diizen yer operasyonlarinda stabil bir hareket saglar.

Ileri hareketlerde yalpalama diger diizenlere gore daha azdir.
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Sol ana inig takimi ‘

Sekil 4: Ucak inig takimi genel diizeni.

Sekil 5’de inis takimin1 meydana getiren pargalar gosterilmektedir. Ugak inis takimini olusturan

temel elemanlar:
e dikme (Ingilizcesi: Strut),
e acma kapama eyleyicisi,
e 5ok soniimleyici (Ingilizcesi: Shock absorber),
e teker/jant,
e siiriiklenme destek kolu (Ingilizcesi: side/drag brace)

olarak siralanabilir [9,27].
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Katlanma

merkezi Ugak
baglanti
pini
Ucak
baglant1
pinleri
Sok emici

Yana katlama
ust kolu

Teker

Yana katlama
alt kolu

Dikme

Sekil 5: Ugak inig takimlar: genel parcalari.

WOW sensoriinlin kinematik degisimi algilamada kullanilan mekanik limit anahtar1 ve
yaklagim sensorii temsili 6rnegi sirastyla Sekil 6 ve Sekil 7°de temsili gosterilmistir. Teker yere
degip sok emiciyi sikistirmaya basladiginda sensor oOniindeki parga ok yoniinde donerek

tetikleme prosesini gergeklestirir.
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Sensor

Gorme
elemani

Sekil 6: WoW sinyali — Mekanik limit anahtar:.

Sensor

GOrme
elemani

Sekil 7: WoW sinyali — yaklasim sensorii.

Teker yere degdiginde sensor oniindeki géorme elemani ok yoniinde donerek sensorun durum

degistirmesine ve sinyal gondermesine vesile olmaktadir. Gorme elemani, yanlis tetiklemeleri
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engelleyecek kadar kiictlik, her agirlikta ise sinyal gondertecek kadar biiyiik olmalidir.
2.1.1. Fren sistemleri

Ugag yerde yavaslatmaya ve durdurmaya yarayan sistemlerdir. Hidrolik ya da elektromekanik
sistemlerdir ve elektronik olarak kontrol edilirler. En tipik sekli diskler ve baski elemanlarindan
olusur ve jant i¢ine yerlestirilir. Sekil 8’de goriildiigii gibi, diskler donen tekere baglidir ve buna
baski yaparak hareket engellenir. Frenler yere inip belli bir hiza diistiigiinde aktiflesir. Tipik
olarak WoW sinyali ve teker doniisii kontrolcii i¢in temel girdidir. Pilotun fren (rudder)
pedallarina basmasi ile tekerler frenleme yapilir. Kayma 6nleyici (Anti-skid) denen sistemler
tekerlerin tamamen Kkilitlenip kontrol kaybetmesi i¢in alt bir sistemdir. Otomatik frenleme de
fren sistemlerinin bir iglevidir. Kisa inis mesafesi i¢in pilotun gorev yiikiinii azaltmak amaciyla
kullanilir. Donmesi kisitlanmig bir teker inen ugagin tekerini yere ilk degdirdiginde denge
problemleri ¢ikartma olasilig1 ytliksektir. Bu yiizden ilk teker yere degme aninda fren sistemi

aktif degildir. Diferansiyel frenleme ile diimen islemi de saglayabilmektedir [9,30].

&

Sekil 8: Frenlerin genel yapist

2.1.2. Inis Takinn A¢ma Kapama sistemleri

Inis takimmin acilmasi ve kapanmasmi saglayan hidrolik ya da elektromekanik
(elektrohidrostatik) sistemlerdir. Sekil 9’da gosterilmistir. Elektronik kontrolliidiir. Ugak yerde
iken kapanma komutu WoW sinyali ile tamamen engellenir. Genelde yiikiin tasinmasi i¢in Side

brace ya da drag brace denen kollari igerir.
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Ag¢ma kapama

hidrolik eyleyicisi Ma

A

Katlanma linkleri

Sekil 9: agma-kapama sistemlerinin genel yapisi

2.1.3. Dimen Sistemleri

Diimen sistemleri ugagin yerde iken manevra yapabilmesini saglayan sistemdir. Hidrolik (Sekil
10’da mavi renkli parca) ya da elektromekanik itkili ve genelde elektronik kontrolliidiir. Genel
olarak tork linkleri araciligiyla diimen doniisii tekere iletilir. Belirli bir hizin altina diistiiglinde
kullanilabilir olmaktadir. Inis aninda tekerin ilk yere degmesi aninda 6n teker sarhos teker gibi

davranmaktadir. WoW sinyali kontrolciiye temel girdilerden biridir.
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Hidrolik donel
eyleyici

Tork linkleri

Sekil 10: Burun inis takimi diimen sistemi yapisi

2.2. WoW Sinyali Kullanan Diger Sistemlerin Bazilari
2.2.1. Silah Sistemleri

Askeri ucaklarda silah miihimmat sistemleri de mevcuttur. Dogru zamanda aktif olmalidir.
WoW sinyali ugagin yerde oldugunu bildirdigi durumlarda inaktif durumdadir. Silah

sistemlerinde WoW sinyali kontrolii bas girdidir.

2.2.2. Radar Sistemleri

Radar sistemleri ugaklarda cesitli amaglarla kullanilir. Sahip olduklar1 yiiksek giiglii dalga
yayma Ozellikleri nedeniyle etki alanindaki canlilara zarar verebilmektedir. Bu yiizden ugak

yerde iken ¢alismasi kisitlanabilmektedir.

2.2.3. Itki tersleyiciler

Itkiyi kesmek ve kismen terse ¢evirmek i¢in motorlarin noziil kisminda olan sistemlerdir. Ugak

havada iken bu sistemin ¢aligmas1 6liimciil hatalara neden olur.
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2.2.4. Kanopiler

Kanopi, pilotun ugagi idare ettigi kokpiti saran saydam cergevedir. Baz1 hafif ucaklarda ve
askeri ucgaklarda kullanilmaktadir. kokpite giris kanopi agilarak saglandigindan hava iken

kanopinin agilmasini engellemede WoW temel sinyal girdisidir.

2.3. Makine Ogrenmesi

Diistinebilen ve kendi kendine uygun kararlar alabilen makineler yapabilmek uzun zamandan
beri bu islerle ugrasan insanlarin hayallerinde yer almistir. Son ylizyili programlanabilen
bilgisayarlar yiizyili olarak adlandirilabilir, bu yiizyilin 6ncesinde ve baslarinda insanlar bu
makinelerin herhangi bir zekaya sahip olup olamayacaklarini merak ettiler (Lovelace, Ada —
1842). Bugiin ise Yapay Zeka (YZ) bircok uygulamasi olan, aktif olarak arastirilan ¢okga

konusu bulunan gelisen bir dalip bilim dalina dontismiistiir.

Yakin ve uzak gelecekte daha ¢ok gelisecegi 6n goriilen YZ konusu giliniimiizde ¢ok ¢esitli
alanlarda kullanilmaktadir. Kameralardan otomasyon sistemlerine, oyuncaklardan video

oyunlara, ses gorlintii tanimadan tibbi cihazlara ve tanilara kadar genis alanda YZ’dan yardim

almaktadir[15].

Derin 6grenme, yapay zeka ile makine 6grenmesi alanlarinin arasindaki iliski asagidaki Sekil

11’te [14] goriilmektedir.

Makine
Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 11: Derin 6grenme, yapay zekd ve makine 6grenmesi aralarindaki iliskisi [14]
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Makine 6grenimi senaryolari, 6grenici olan sistemin kullanabilecegi egitim verilerinin tipine,
islenme sirasina, algoritmaya ve 0grenme algoritmasini1 degerlendirmek icin kullanilan test
verilerine gore degisir [31]. Kendi kendine ya da gozetmen ile 6grenebilen ve yeni veriler
tizerinde uygun ve dogru tahminler yapabilen makine 6grenmesi sistemleri, su iki temelin ortak

caligmasindan gelismistir: oriintii tanima ve hesaplamali 6grenme teorisi.

Sadece statik kod temelli bilgiye dayanan sistemlerin karsilastigi zorluklar, basit girdilere basit
ciktt vermekten Oteye gidememesi gibi, yapay zeka sistemlerinin ham veriden oOriintiiler
cikararak kendi bilgilerini elde etmede yetenegine ihtiya¢ duyduklarini ortaya koymaktadir. Bu
yetenek makine o6grenmesi scklinde isimlendirildi. Makine 6grenmesi, gercek diinyadaki
bilgileri igeren sorunlarla bas etmeye ve 6znel goriinen kararlar vermeye olanak sagladi.
Makine 6grenmesi, sistemleri diiz bir mantikla kod yazarak gergeklestirmesi yerine egitilirler.
Goreve yonelik verilen Orneklere bakarak istatiksel Orlintiileri ortaya c¢ikarip gorevi
otomatiklestirecek kurallari ortaya koyar [14].0rnegin basit bir makine algoritmasi olan lojistik
baglanimi (logistic regression) hastanin kanser mi degil mi ve ameliyat yapilip yapilmamasi
konusunda karar verebilir. Bagka basit bir makine 6grenmesi algoritmasi olan naive bayes ise
gergek e-mail ile spamlar1 ayirt edebilir [15]. Bu ¢alismada lojistik baglami algoritmasi ile

calisilacaktir.

Farkl1 problemler ve alanlar i¢in kullanilan farkli 6grenme teknikleri bulunmaktadir. Kiimeleme
yontemi, genel ifadeyle 6rnekleri ya da nesneleri birkag sinifa ayrigtirmak i¢in kullanilmaktadir.
Swmiflandirma ise siiflandiriciyr egitmek igin etiketlenmis veri setinin gerekmesi diginda
kiimelemeye oldukca benzer [31]. Bu yiizden, test i¢in kullanilan veriler, etiketli veri
kategorisinin benzerligi kullanilarak eslestirilir. Pratikte amag, Olclilen 6zelliklerine dayali

olarak iki veya daha fazla sinif arasinda bir sinir bulmak ve tanimlamaktir.

Makine oOgrenimi teknikleri Ozelliklerinin kullanildigi ve bu o6zelliklerin kiimeleme ve
siiflandirmada nasil ¢ikarilip gelistirildigi konusunda her zaman bir belirsizlik vardir. Son
yillarda bir¢cok siniflandirma algoritmasi oOnerilmistir [31]. Dogrusal diskriminant analizi
(LDA), saf Bayes (NB), k-en yakin komsular (k-NN), yapay sinir aglar1 (YSA), destek vektor
makineleri (SVM'ler) ve karar agaci algoritmalar1 en popiiler makine 6grenme algoritmalaridir.
Ayrica k-ortalamalar, bulanik c-ortalamalar, dbscan ve optik gibi bir¢cok kiimeleme algoritmasi

da vardir.
Cesitli baglanim (regresyon) yontemleri vardir [16]:

e Basit Lineer baglanim
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e Polinom baglanim

e Lojistik baglanim

e Ridge baglanim

e Lasso baglanim

e FElastic Net baglanim
Bu calismada lojistik baglanim kullanilmis ve anlatilmigtr.
2.3.1. Lojistik Baglanim

Denetimli 6grenme: Ogrenen algoritma, bir dizi etiketli egitim verilerini drnek olarak kullanir.
Boylece tiim bilinmeyen Ornekleri tahmin eder. Denetimli 6grenme senaryosu, siniflandirma
regresyonu ve siralama sorunlariyla iliskili en yaygin kullanilandir. Veri girisleri, daha 6nce
ogrenilen iligkiler bilgisine ve girdiler ile bunlarin hedef c¢iktilar1 arasindaki haritalamaya
dayalidir. Denetimli egitim yaklasimlari, ¢oziilecek makine §grenimi problemlerinin tiiriine

gore siniflandirma ve regresyon olmak tizere iki ana siniftan olusur.

Genel olarak denetimli 6grenmede, her bir veri 6rnegi ile model egitim siireci sirasinda egitim
verilerini ve ilgili etiketleri kullanan 6grenme algoritmalarini igerir. Esas hedef, girdi veri
orneklerinin karsilik gelen ciktisinda olusan eslemeden veya girdi-¢cikti iligskisinden
ogrenmektir. Bu egitilmis model daha sonra, goriilmemis herhangi bir yeni girdi veri 6rnegi seti
icin ciktiyr tahmin etmekte kullanilabilir. Bu tiir yaklasimlar, model veri orneklerinden
ogrendigi icin denetimli olarak tanimlanirken, egitim asamasinda gerekli performans
etiketleri/yanitlar1 6nceden bilinmektedir [31]. Denetimli 6grenme, temel olarak girdiler ve
bunlara karsilik gelen ¢iktilar arasindaki iliskiyi egitim verilerinden modellemeye c¢alisir,

boylece yeni ¢ikt1 tepkileri tahmin edilebilir.

Lojistik baglanim, baslangigta David Cox tarafindan 1958 yilinda formiile edilen ve lojistik bir
model (logit modeli olarak da bilinir) olusturan temel yontemlerden biridir. En 6nemli avantaji
hem smiflandirma hem de siif olasiligi tahmini i¢in kullanilabilmesidir, ¢iinkii lojistik veri
dagilimma baghdir. Ozelliklerin dogrusal bir kombinasyonunu alir ve onlara dogrusal olmayan
bir sigmoidal fonksiyon uygular. Lojistik baglanimin temel versiyonunda, ¢ikti degiskeni
ikilidir, ancak birden fazla sinifa genisletilebilir (daha sonra buna multinomial lojistik baglanim
denir). ikili lojistik modeli, numuneyi iki simifa ayirirken, ¢ok nomlu lojistik modeli bunu

siparis etmeden keyfi sayida siifa genisletir [32,33].

Lojistik baglanim ikili bagimli degiskeni modellemek igin lojistik fonksiyonu kullanir. Lojistik
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istatistiksel bir modeldir. (1) nolu denklem dogrusal, (2) nolu denklem sigmoid (3) nolu

denklem ise lojistik baglanimin denklemidir [31].

@)

Dogrusal y denklemi:

y = bO + blx
seklinde ifade edilebilir. y denkleminin sonuglarinin kiimesi +’de sonsuza gitmektedir. Burada

bo ve by katsayilardir. 2 nolu denklemde gosterilen Sigmoid denklemi lojistik baglanimda sonug

kiimesi 0-1 araliginda tutmak i¢in uygulanir.

Sigmoid denklemi [15]:
)

1
00) = 1o
sekildedir. e burada Euler sayisidir ve y dogrusal denklemine uygulanmistir. Denklem 3’te

gosterildigi gibi bagimli degiskenin p: R = (0,1) olasilig1 s6yle yazilabilir [15].
@)

1
p(x) = 1+e—(b0+ b1x)

Dogrusal baglanim ve lojistik baglanim Sekil 12°te beraber gosterilmistir.

05 1

|
| |
|

Sekil 12: Lojistik Baglanim ve Dogrusal Baglanim modelleri [§].

Lojistik baglanim modeli bir regresyon cesididir. Ancak farkli olarak siniflandirma yapmak
amaciyla da icra edilir. Bu model ile sayisal veya kategorik veriler siniflandirilabilir. Lojistik

baglanimda, bagimli sonug degiskeni 1-0, Evet-Hayir, Var-Yok gibi iki farkli deger alir [28]

20



Bilinen bir 6rnek olarak, bir elektronik postanin reklam amacli ya da aldatici posta olup
olmadigmi tahmin edip bu postayr gelen kutusuna ya da istenmeyen (spam) kutusuna
yonlendirmek icin kullanilabilir. Temel 6rnek olarak mavi grafik dogrusal baglanim, yesil ise
Lojistik baglanimi gosterir ve ikisi de verileri siniflandirmaya ¢alisir. Sekil 12’°de yesil grafite
lojistik baglanim 0-1 degerleri arasindadir ve dogrusal degildir. Logaritmik bir egridir. Kendi
formiilii nedeniyle verileri boyle gruplar. inisli ¢cikisli dalgal verilerde logaritmik egri 1 ya da

0 tahminlerinde daha yiiksek tahmin basarisina ulagsmaktadir.

2.3.2. Yapay Sinir Aglan

Bir insanin sinir agi, birbirine bagl ¢ok sayida néron (sinir hiicreleri) iceren sinir sisteminin bir
parcasidir. “Sinir”, ndron i¢in bir sifattir ve “Ag”, grafik benzeri bir yapiy1 ifade eder. Yapay
Sinir Ag1 (Ingilizcesi: Artificial Neural Network-ANN), ana temasi biyolojik sinir aglarmin
analojisinden 6diing alinan bilgi islem sistemlerini ifade eder. Yapay Sinir Aglari, sinir aglari,

yapay sinir sistemleri, paralel dagitik isleme sistemleri olarak da anilir [34].

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biiyiik ¢apta paralel hesaplama yapan modellerdir ve temel olarak
insan beyninin islevini taklit eder. Bu nedenle sinirbilimden ¢ok sayida terminoloji 6diing
alinmistir. Ornegin islem diigiimleri “néron” olarak adlandirilmaktadir. Her diigiim ¢ikisi,
yalnizca diiglimde yerel olarak mevcut olan ya dahili olarak depolanan ya da agirlikli
baglantilar yoluyla gelen bilgilere baglidir. Her birim diger bir¢ok diigliimden girdi alir, ¢iktisini
baska bir diigiime iletir [34]. Tek bagimna, girdilerinin dogrusal olmayan basit bir fonksiyonu

olan tek sayisal degere sahip skaler bir ¢ikt1 tiretir ve ¢ok giiclii degildir.

YSA uygulamasinin iyi bir avantaji, biiylik girdilere sahip karmasik dogal sistemlerden
modelleri daha kolay ve daha dogru hale getirebilmesidir [35]. YSA'nin problem ¢6zme ve
makine 0grenimine uygulanan ¢ok yeni ve kullanigli bir model oldugu bulunmustur. YSA, insan
beyninin biyolojik sinir sistemi iglevine benzeyen bir bilgi yoneticisi modelidir. Son
zamanlarda, beyin islevselligine yonelik arastirma ilgisi kiiresel olarak hizla artt1. Haykin'e [36]
gore, bir YSA, insan beyninin belirli bir ilgilenilen goérevi yerine getirmesiyle ayni sekilde
calismak iizere iiretilmis karsilastirilabilir bir makine olabilir. Ornegin, "insan beyni biiyiik ve
son derece verimlidir. Insan beyni, ¢esitli karmasik sinyal hesaplama islemlerine sahip bir bilgi
isleme makinesi gibidir", bir gorevi gergeklestirmek i¢in kolayca koordine edilebilir. Bu beynin
ana unsuru bilgi isleme yeteneklerinin benzersiz tasarimidir. Giinliik olarak belirli sorunlari

¢ozmek icin birlikte calisan Ogeler bi¢ciminde birbirine bagli bircok "noron" kompleksi
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olusturur. Sinir ag1 islevinin tipik bir 6rnegi, gdndermek ve géondermek i¢in bagl olan insan

beynidir [37].

Tipik bir sinir agt mimarisi Sekil 13'de gosterilmektedir. Sinir ag1 katmanlari birbirinden
bagimsizdir; diger bir deyisle, belirli bir katman istege bagh sayida diiglime sahip olabilir. Bu
rastgele sayida diigiime onyargi diigiimii denir. Onyarg1 diigiimleri her zaman bire esit olarak
ayarlanir. Analojide, 6nyargi diigiimleri, asagidaki gibi verilen dogrusal baglanimdaki ofset
gibidir; y = ax + b, burada “a” bagimsiz “x” in katsayisidir ve ardindan “b” egim olarak
adlandirilir. Bir 6nyargi ana islevi, ag diiglimii tarafindan alinan normal girdilere ek olarak,
diiglime egitilebilir sabit bir deger saglamaktir. Daha da 6nemlisi, bir 6nyargt degeri, YSA
egitiminin basaris1 i¢in analitik olabilen, aktivasyon fonksiyonunun saga veya sola hareket
ettirilmesini saglar. NN bir siniflandirici olarak kullanildiginda, giris ve ¢ikis diiglimleri, giris

ozellikleri ve ¢ikis siiflariyla eslesecektir [15].

B = Bias w =Agirhk
digumi

Girdi W Gizli Wy Cikis

katmani katman W katmani

We \
@le Ho |HA | . . . 0, | OA;
W3
G}Wzl H2 HA2 02 OAZ

@ Hy |HAY| . . . On | OAW

Gizli Giris Cikis
dugumler dugumleri dugimleri

Sekil 13: Genel yapay sinir agi modeli [17=37].

2.4. Fiziksel Titresim

Bir diizgiin ¢izgi boyunca, sabit bir nokta etrafinda belirli araliklarla tekrarlanan hareketler
yapan cismin durumuna titresim hareketi denmektedir. Titresim, her fiziki cisimde mevcut olan
ve makine ya da bina gibi miihendislik tasarimlarinin yapisini etkileyen ve yonlendiren bir

olgudur. Titresimin dogas1 geregi miithendislik tasarimlari i¢in belirleyici faktor olabilir. Bazen
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bu titresim zararli olabilir ve kag¢inilmalidir, bazen de oldukg¢a yararlidir ve istenilir [38].
Titresimin analiz yonteminin secilmesi, Ol¢iilmesi ve kontrol edilmesi her iki durumda da

miihendisler i¢in zor bir konu olmustur.

Titresim bilimi, fiziksel cisimlerin ve etkiyen kuvvetlerin dalgali hareketleri ile ilgilenir. Sekil
14°de goriilen dalga Harmonik Hareket olarak isimlendirilir. Asagidaki iki temel formiil ile
ifade edilir. Burada; X hareketin genligini ifade eder, o ise hareketin frekansin1 gosterirken ve

t zamandir [39].

=2 (4)

x(t) = Xcoswt 5)

Titresim icin bir paragraf. Titresim fiziksel par¢alarin bir dogasidir. Bir makinede veya sistemde
bulunan her bir bilesenin fiziksel durumlarindan olusan bir dogal frekansi vardir. Dis
kaynaklardan gelen etkilerle sensorlerle toplanabilen titresimler ortaya c¢ikabilmektedir.
Titresim icin 0Ozel duyarga, sensor veya ceviricilerle bu titresimler veri olarak
toplanabilmektedir. Benzer sekilde hareket eden cisimlerin hiz, ivme ve pozisyon ag1

degerlerini 6l¢gmek ve veri elde etmek icin ¢esitli ¢eviriciler tiretilmistir.

X=1 HREREREN periyot | | IEEEE
21
T=—
05 w
0 als y 1ls b zamant
—Jos
Yer degisim
veya . . _ .
|

Sekil 14: Harmonik dalga.
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2.5. Sensor Fiizyonu

Son yillarda sensor flizyonu iizerine pek ¢ok arastirma yapilmistir. Tek tek veya beraber
kullanilan g¢esitli veri birlestirme algoritmalar1 (data fusion algorithms) gelistirilmis ve
uygulanmistir [40].

Fiizyon sistemleri terminolojisinde bazi karisikliklar vardir. "Sensor fiizyonu", "veri flizyonu",
"bilgi flizyonu", "¢oklu sensor veri fiizyonu" ve "goklu sensor entegrasyonu” terimleri, teknik
literatiirde, birden fazla bilgi kaynagindan elde edilen verileri kullanan cesitli tekniklere,

teknolojilere, sistemlere ve uygulamalara atifta bulunmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir

[43].

Fiziksel bir ortamdan ¢esitli elemanlarla 6l¢limler yaparken, bir sensor elemanin arizalanmasi,
kisitl olglim alanlar1 ve Ol¢iim elemaninin hassasiyeti ¢Oziiniirliigiiniin diisiikliigi gibi
sorunlardan kacinmak icin sensorlerin beraber kullanilmasi avantaj saglayan bir yontemdir.
Sensor fiizyonu, giirbiizliigli dolayisiyla giivenilirligi artirirken belirsizlik ve parazit kaynakli

hatalar1 da diisiirir.

Filizyon siiregleri genellikle diisiik, orta ve yiiksek seviyeli fiizyonu ayirt eden ii¢ seviyeli bir

modelde kategorize edilir [40-42].

Diisiik seviyeli fiizyon veya ham veri fiizyonu, girdilerden daha bilgilendirici olmasi
beklenen yeni veriler liretmek i¢in g¢esitli ham veri kaynaklarini birlestirir. Veri soyutlamanin
bu seviyesindeki ¢oziilmesi gereken temel problemleri, veri iliskilendirme ve konumsal tahmin
olarak adlandirilabilir [44]. Veri iligskilendirme, bir sensor veri setini digeriyle iliskilendirerek

cok sensorlii verileri birlestirmenin genel bir yontemidir.

Orta diizey fiizyon veya ozellik diizeyinde fiizyon, kenarlar, koseler, ¢izgiler, dokular veya
konumlar gibi gesitli 6zellikleri, daha sonra segmentasyon ve algilama i¢in kullanilabilecek bir
ozellik haritasinda birlestirir. Bu yaklagimlar tipik olarak Bayes teorisi ve Dempster-Shafer
teorisi tizerine kurulmaktadir. Bayes teorisi, birka¢ sensor tarafindan saglanan ve ortiisen
verileri birlestirip yorumlayarak bilinmeyen sistem durumlarinda olasiliksal veri modeli
olusturmak i¢in kullanilir [45]. Ancak sensor verilerindeki bozukluklarda ¢alisma yetenegi
sinirhidir.  Dempster-Shafer teorisi, farkli sensér kaynaklarindan gelen bozuk verileri
birlestirmenin bir yolunu sunan Bayes mantiginin kullanilmasidir. Ozellik fiizyonuna, destek

vektor makineleri gibi istatistiksel 6grenme teorisindeki son yontemler basariyla uygulandi.

Karar fiizyonu olarak da adlandirilan iist diizey fiizyon, birka¢ uzmanin kararlarini

birlestirir. Karar fiizyon yontemleri oylama, bulanik-mantik ve istatistiksel yontemleri igerir.
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Karar diizeyindeki fiizyon, Boolean operatdrleri tarafindan veya sezgisel bir skorla (6rnegin,
M-of-N, maksimum oy veya agirlikli toplam) bagimsiz sensor algilama/siniflandirma yollarinin
kararlarini birlestirir. Siniflandirma karariin iki temel kategorisi, sert (tek, optimum se¢im) ve
yumusak (her sensor zincirindeki karar belirsizliginin muhafaza edildigi ve birlesik bir
belirsizlik 6lciistiyle birlestirildigi) seklindedir. Literatiirde, iigiincii seviye veri fiizyonu ilizerine

yapilan birkag arastirma goriinmektedir [43].

Giris/Cikisa Gore Kategorizasyon Sekil 15°’te {i¢ seviyeli model temelli bir siniflandirma
olarak Dasarathy tarafindan Onerildi [44]. Siireclerin giris ve c¢ikis verilerinin soyutlama

seviyesinden tiiretilen fiizyon siire¢lerini kategorilere ayirir.

o hcirisi Karar giris - Karar gikisi
» Karar ¢ikis | ——
Flizyon
Ozellik giris - Karar cikisi
_ » Karar cikis >
Ozellik girisi Flizyon
Ozeliik giris - Ozellik gikig
Ozellik ¢ikis >
Flzyon
I:|amVeri giris - Ozellik gikis
> Ozellik giki >
Ham Veri girisi Flizyon
HamVeri giris - HamVeri cikisi
HamVeri ¢ikis >
Flzyon

Sekil 15: Giris/Cikisa gére simiflandirma.

Sensor Yapilandirmasina Gore Kategorizasyon, Durrant-Whyte {i¢ tip sensor

konfigilirasyonunu birbirinden ayirir [44]:

Tamamlayicr: Sensorler dogrudan birbirine bagl degilse, ancak gozlem altindaki fenomenin
daha eksiksiz bir goriintiisiinii vermek igin birlestirilebiliyorsa, bir sensor konfigiirasyonuna

tamamlayici denir.

Rekabetci: Her sensor ayni 6zelligin bagimsiz 6l¢iimlerini sagliyorsa sensorler rekabetci olarak

yapilandirilir.
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Isbirlikci: Isbirlikci bir sensor ag1, tek sensorlerden elde edilemeyecek bilgileri tiiretmek igin

iki bagimsiz sensor tarafindan saglanan bilgileri kullanir

GUCLU Givenlirlik L o
p . f Eksik Dogru gorii
YONLERI Kesintik . e
SOWUC Object 4 Object 4 + B Object C
. . Rekabetci Tamamlayict Isbirtiki
BIRLESTIRME Fiizyon Fiizyon Fiizyon

¥
,
'

L]
[}
&

ORTAM

Sekil 16: Sensor yapilandirmasina gére siiflandirma.

JDL Fiizyon Mimarisi, sik bagvurulan bir fiizyon mimarisidir. ABD Laboratuvarlar Ortak
Direktorleri'nden (JDL) yayinlanmistir. Bir veri yolu ile birbirine baglanan bes veri isleme
diizeyi ve bir veri tabanindan olusur. Modelin 6geleri: Kaynak, Kaynak 6n isleme (Seviye 0),
Nesne iyilestirme (Diizey 1), Durum iyilestirme (Diizey 2), Durum iyilestirme (Diizey 3), Stire¢

tyilestirme (Seviye 4), veri taban1 ve insan arayiizii olarak tanimlanir[44].

Bunlar disinda Selale Fiizyon Siireci Modeli, Boyd Modeli, LAAS Mimarisi gibi ¢alismalar ve

siniflandirmalar da bulunmaktadir.
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2.6. Kalman Filtresi

Kalman filtresi, giirtiltiilii veriler tizerinde uygulanan ve gegmis degerlere gore bir tahmin yapan
algoritmadir. Filtrenin matematik alt yapisi Rudolf Kalman tarafindan ortaya atilmistir.
Yirminci yiiz yilin 6nemli buluslarindandir 6yle ki Amerikan Apollo Uzay programinda da

kullanilmustir.

Kalman filtreleri genellikle belirsiz ve dolayli olglimlerin varliinda bir sistemin dahili
durumlarini en iyi sekilde tahmin etmek icin kullanilir. Bir sistemin durumu yalnizca dolayl
olarak olgiilebildiginde, bu sistemin durumunu iyi bir sekilde kestirmek i¢in bir Kalman filtresi
kullanilabilir. Farkli sensoérlerden gelen olglimler mevcut oldugunda ancak giiriiltiiye tabi
oldugunda, ilgilenilen parametrenin en iyi tahminini bulmak i¢in ¢esitli kaynaklardan gelen
duyusal wverileri (sensor flizyonu olarak bilinir) birlestirmek ic¢in bir Kalman filtresi

kullanabilirsiniz. Yiiksek diizeyde, Kalman filtreleri bir tiir optimal durum tahmincisidir [46].

Filtrelemenin amaci, diger her seyi goz ardi ederek gerekli bilgiyi bir sinyalden ¢ikarmaktir.
Bir filtrenin bu goérevi ne kadar iyi yerine getirdigi, bir maliyet veya kayip fonksiyonu
kullanilarak olgiilebilir. Aslinda filtrenin amacin1 bu kayip fonksiyonunun minimizasyonu

olarak tanimlayabiliriz [47].

Asagidaki denklemler bir Kalman filtresinin ayrik zamanl sinyaller {izerine genel manada
uygulanan esitliklerdir. Tahmin i¢in formiiller:
X1 = A%y + Buy, (6)
Py = AP AT + rQrT (7
seklindedir. Burada £, durum tahmin vektoriidiir, k+1 gelecek adim alt indisidir. A ve B
matrisleri sirasiyla sistem matrisi ve giris matrisleridir. u girdi vektoriinii, y ¢ikt1 vektoriinii, P

hata kovaryans matrisini, r islem giiriiltii yogunluk vektoriinii, Q siire¢ giiriiltii kovaryans

matrisini ifade eder. Asagidaki denklemler ise giincelleme i¢in kullanilir.

Kit1 = P1CT(CP 1 CT + R)TE (8)
Rir1 = Rewr + K1 Oks1 — CRigpq — Dty ) 9)
PI:—+1 = (I = Kg41C)Pryq (10)

Burada C ¢ikt1 matrisini, D besleme matrisini, K kazang¢ matrisini ifade eder.

Gauss fonksiyonu i¢in varyans, fonksiyonun standart sapmasinin karesi olarak tanimlanir. R

Olclim giirtiltli varyans matrisidir. Q ve R durumlarin ve o6l¢limlerin her birinin varyansini
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tanimlayan kdsegen matrisleridir. P hata kovaryans matrisini, £ durum tahmininin kovaryansini
ifade eder. P, tahmini yapilan durum hakkindaki kesinligi tanimlar. Eger P biiyiikse gercek
durum hakkindaki belirsizlik biiytiktiir. Yani tahmin ¢ok sapmistir. Tersi durumda daha kii¢iik

elemanlara sahip oldugunda ger¢cek durum hakkinda daha az belirsizlik anlamina gelir [48].

Tahmin adiminda, durum tahmini x = Ax + Bu dogrusal sistem dinamiklerine gore
giincellenir. Ayrica, hata kovaryansi P, islem giiriiltii kovaryans matrisi Q ile artar. Daha biiyiik
Q degerleri, P’nin daha hizli biiylimesine neden olacaktir. P islem giiriiltii kovaryansi , modeli

ve Ol¢iimleri agirliklandirmak i¢in diizeltme adiminda kullanilir.

Diizeltme adiminda, durum tahmini yeni 6l¢iim bilgilerini igerecek sekilde giincellenir. Bu yeni
bilgi, Kalman kazanci K tarafindan £ durum tahminine gore agirliklandirilir. K’nin biiyiik
degerleri gelen dlglimleri daha fazla agirliklandirirken daha kiigiik degerleri durum tahminine
daha fazla agirlik verir. Ciinkii K, P ile ilgilidir, P’nin daha biiylik degerleri K’y1 arttiracaktir.
Bu da 6l¢iim sonucuna daha yakin degere gotiirecektir. Son olarak, hata kovaryansi P, durum

tahminine olan giiveni artirmak i¢in azalir [48].

Tiim sistem asagidaki Sekil 17°deki diyagramda gosterilmistir.

**************** u Kalman
Filtresi

Ortam

Sensor giiriil tiisii

Islem giiriil tiisii

Sekil 17: Ham Veriler igin Fiizyon Akis Semast [53=49]

Burada, u hem ortam girisi hem de Kalman filtresi girisidir. w islem giiriiltiistinii temsil eder. v
sensOr (0lglim) giiriiltiisi, yt ortam sistem ¢ikisidir ve y glirtiltiilii ortam ¢ikigidir. y filtre girisine
beslenir. Sonug, w, v ve u girisleri; yt (gergek yanit) ve Ny (tahmini yanit) ¢ikiglar: temsil eden

bir modeldir.
2.7. Hilbert Doniisiimii

Hilbert doniigtimii, David Hilbert tarafindan ilk kullanilan dogrusal matematiksel operatordiir.
Hilbert'in Riemann-Hilbert problemi olarak bilinen analitik fonksiyonlarla ilgili olarak ortaya

attig1 bir problem lizerine yaptig1 1905 calismasinda ortaya ¢ikmistir. Doniisiim uygulandigi
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sinyal iizerinde faz kaydirict gibi calisir. Bir g(t) fonksiyonunun Hilbert doniisiimii, bu

fonksiyonun 1/x.t ile konvoliisyonudur [49-51].

Telsiz haberlesme miihendisliginde genlik modiilasyonu ve demodiilasyonu igin Hilbert
doniisimii yaygin olarak kullanilmaktadir. Mekanik dinamiklerde, Hilbert doniisiimiiniin
titresim sinyallerine de uygulanabilir oldugu bulunmustur [52]. Hilbert-doniisiim tabanli
yaklagimin zaman alaninda uygulanabilirligi gorilmistiir. Tek tonlu bir sinyal icin, Hilbert
dontigiim sonucu, girisle birlikte fazdan 90 derece uzakta olan bir sinyaldir. Orijinal sinyal ve
Hilbert doniisimii karmasik bir analitik sinyal formiile eder. Analitik sinyalin faz1 ve
biiyiikliigii, sirastyla her ikisinin de zamanin fonksiyonlar1 oldugu anlik faz ve zarf olarak
tanimlanir. Fazin zaman tiirevi anlik frekansla sonuglanir. Dogrusal kiitle-damper-yay sistemi
impuls tepkisinden gelen bir tepki sinyali i¢in, frekans ve soniimleme orani bu Hilbert doniisiim
yaklagimindan kolayca tanimlanabilir. Bu teknigin, 6zellikle frekans-alan ¢oziintirligii sinirli
oldugunda bazi avantajlara sahip oldugu gosterilmistir. Bununla birlikte, Huang ve arkadaslari
tarafindan onerilen ampirik mod ayrisma (EMD) yontemi, Hilbert-doniisiim tabanli yaklagimin
kullanimin1 birgok pratik uygulamaya genisletmistir.

Analitik veya sayisal simiilasyon verileri i¢in bu tiir sayisal tiirevlendirmeler yapmak miimkiin
olsa da, pratik miihendislik problemlerinde deneysel olarak elde edilen verilerle ugrasirken
ciddi bozulma/hata yasayabilir. Deneysel olarak elde edilen veriler kaginilmaz olarak giiriiltii
icerir ve giriiltii sayisal tlirevlerle kolayca yiikseltilebilir. Bir¢ok miihendislik durumunda,
giiriiltil ikinci tiirevden sonra baskin sinyal bileseni olabilir. Teoride, zaman tiirevleri hizl
Fourier doniistimii (FFT), frekans alanindaki ¢arpma ve ters FFT kullanilarak degistirilebilse
bile verilerdeki son etkiden kaynaklanan hatalar ortadan kaldirilamaz. Bu son etki, 6zellikle ¢ok
soniimlenmis durumlarda, tanimlama sonuglarinin dogrulugunu etkileyecektir. Ayrica, yaygin
olarak kullanilan ayrik Hilbert dontigiimii (DHT) algoritmasi FFT ve ters FFT yaklagimina da
dayandigindan, ayrik zamanli Fourier donilisiimiinde (DTFT) kullanilan varsayimlar da zarf

algilamada hatalara neden olabilir.

Gergek bir kaynaktan elde edilen verilerin dogrusal ve ayrik olmasi ¢cok beklenen bir durum
degildir. Hilbert doniisiimii, dogrusal olmayan verileri bolgesel olarak tanimlamak icin

kullanilir. Bu amagla sinyalin anlik frekanslaria ve genliklerine ayirir. Hilbert doniisiimii,
g(t)’nin % ile evrisimi oldugu i¢in g(t) fonksiyonunun yerel 6zelliklerini vurgular. Asagidaki
denklem (11), g(t)’nin karmasik eslenigi olan h(t)’yi yani Hilbert doniisiimiinii agiklamaktadir
[53].

29



Hlg®] = g(0).;= 1PV [7, 80 dr =P [7 82 dr = h(t) (11)

Burada H Hilbert doniisiimii temsil etmektedir. PV Cauchy’nin temel integral degerini ifade

etmektedir. Hilbert doniisiimii kullanilarak sinyal (12)’te tanimlanir [53].

z(t) = g(®) + ih(t) = a(t)e’®® (12)
a(t) = /g2 + h? (13)
0(t) = arctan(g) (14)
w="2 (15)

a(t) anlik genliktir, 0 faz fonksiyonudur. ® ise anlik frekans olarak tanimlanir.

Hilbert Spektrumu, belirli bir zamanda belirli bir frekans i¢in bagil genligi veya enerji
katkilarin1 gosterir ve (o, t) seklinde yapilandirilabilir. Asagidaki (16) denklemi ile marjinal

spektrumun hesaplandig: esitliktir.
E(w) = [, H(w,t)dt = h(t) (16)

Bu spektrum, tiim veri aralig1 boyunca tiim genliklerin toplamidir. Fonksiyon "tek bilesenli"
degilse veya sifir olmayan bir ortalamaya sahipse, sonu¢ muhtemelen negatif frekanslar

icerecektir.

Bu tez calismasinda Hilbert doniisiimii ve mutlak degeri kullanilarak genlik elde edilmistir.
Genlik zarfi, analitik sinyalin biiyiikligii ile elde edilir. Sekil 18°de frekansi ve siddeti degisen

ornek bir mavi renkli siniis dalgasinin genligi turuncu ¢izgi ile gosterilmistir [51].

05 —

0.0

oz u u

-15

T T T T T T
00 02 04 0.6 08 10
zaman (saniye)

Sekil 18: Sinyal ve Hilbert genlik zarfi
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Titresim ve Ac1 Verilerin elde edilmesi

Bu tez ¢alismasinda ihtiya¢ duyulan veriler model ugak iizerinden elde edilmistir. Inis takimi
titresimleri iizerine sabitlenen bir titresim sensorii ile, a¢1 ve ivme degerleri ise govde altina
yerlestirilen 3-eksen ivme Olger modiilii ile elde edilmistir. Ugak motoru g¢aligtirilarak farkl
operasyonlar ve sartlar simule edildi. Boylece ucagin a¢1 ve ivme degerlerinde degisiklikler
ortaya c¢ikarken dikmelerde de degisik titresim profilleri ¢ikmistir. Toplanan biitiin veriler
beraber veya tek olarak ML yontemlerine girdi olarak kullanilmistir. Elde edilen gesitli

sonuglari kiyaslanmgtir.

Sekil 19°da gosterilen Free wing markasinin radyo kontrollii u¢agi T38 Talon bu calismada
kullanildi. Inis takimlarina Titresim sensorleri baglandi. Ivme/A¢1 degerleri toplamak igin
ucagin alt ylizeyine sensor modiilii montajlandi. Raspberry Pi Zero 2 verilerin toplanmasi (ve
ileriki ¢aligmalarda yorumlanmasi) i¢in ugagin alt yiizeyine montajlandi. Titresim verilerinin
toplanmas1 i¢in The TE Connectivity firmasinin. MEAS MiniSense 100 serisinden {irlinii
kullanildi. Cantilever-type olan bu titresim sensorii ucunda kiitle tasidigindan hem anlik
darbeleri hem de siirekli titresimleri takip edebilmektedir. 3-Eksen ag1 ve ivme verilerinin
toplanmas1 i¢in GY-45 MMAGS8452 3-Eksen ivme Olger Modiilii kullanildi. Model ugagin altina
baglanan tiim elemanlarin toplu durmasi i¢in kutu tasarlandi ve 3 boyutlu yazicida basildi. Bu
kutu aerodinamik etkiyi en az bozacak sekilde tasarlandi. Sekil 20°te detay1 goriildiigii sekilde,
ucagin agirlik merkezini ¢ok degistirmeyecek sekilde ugagin gdvdesinin alt kisminda inis
takimlarinin arasina konumlandirdi. TTEC markasinin 5000 mah’lik bir harici bataryas1 kutu

igerisine konuldu. Bataryanin USB ¢ikisinda 5v ile Raspberry Pi ve sensorler calistirildi.

MiniSense 100 titresim sensorii, ADS1115 devresine baglandi. ADS1115 hem amplifikator
hem de analogdan dijitale cevirici (ADC) iginde barmdirir. ADC I?C ile Raspberry Pi Zero’ya
bagland ve titresim verileri yiikseltilerek saglandi. 3-eksen ag1/ivme modiilii I2C ile Raspberry

P1’ye direk baglandi.

ADS1115, I1°C iizerinden 860 ornek/saniye hizinda veriyi 16 bit ¢oziiniirliigiinde
verebilmektedir. Entegre, dort tek uglu giris kanali veya iki bagil fark (diferansiyel) kanal olarak
yapilandirilabilir. Kiigiik sinyallerin  yiikseltilmesini saglamak i¢in 16 kata kadar
programlanabilir bir kazang yiikselteci ihtiva etmektedir. ADC, 2V-5V arasinda
calisabilmektedir. Genis sinyal araligini 6lgebilmektedir. Dahili osilator igeren genel amagh 16

bit doniistiirticii olan ADS1115’in genel 6zellikleri:
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GUC GIRISI: 2.0V - 5.5V

AKIM IHTIYACI: Siirekli Calisma: 150pA ; Asirt Akim Cekme: Otomatik Kapanma
VERI HIZI: 8sps — 860sps

12C ARAYUZU: Bu kart/yonga, segilebilen 0x48-0x4B arasinda I°C 7-bit adresleri kullanir.

Sekil 19: RC Talon T38 model u¢agi

CAD programinda ¢izilen kutu gri renkli bir flament ile 3 boyutlu yazicida basildi. Asagidaki

Sekil 20°de ucaktaki lizerindeki yerlesimleri goriilmektedir.
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Sekil 20: a-Kutunun ugak tizerindeki yerlesimi ve b-Yakin goriiniimii

Inter-Integrated Circuit (12C) Protocol, birden fazla ¢evresel devrenin (entegre, yonga) bir veya
daha fazla denetleyici devre ile iletisim kurmasina izin vermeyi amaglayan bir protokoldiir. Seri
Cevresel Arayliz (SPI) gibi, yalnizca tek bir cihaz i¢inde kisa mesafeli iletisim igin
tasarlanmistir. Eszamansiz (asenkron) seri arabirimler (RS-232 veya UART gibi) gibi bilgi
aligverisi igin yalnizca iki sinyal kablosu gerektirir, ancak bu iki kablo 1008 adede kadar
cevresel aygit destekleyebilir. Ayrica, SPI'den farkli olarak I2C, ¢oklu denetleyici sistemini
destekleyerek birden fazla denetleyicinin veri yolu lizerindeki tiim ¢evre cihazlariyla iletigim
kurmasina izin verebilir. Veri hizlari, eszamansiz seri ve SPI arasindadir; ¢ogu 12C cihazi
100kHz veya 400kHz'de iletisim kurabilir. IC ile ilgili baz1 ek yiikler vardir; gdnderilecek her
8 bitlik veri icin fazladan bir bit iletilmelidir. 1°C'yi uygulamak icin gereken donanim, SPI'den
daha karmasiktir, ancak eszamansiz seriden daha azdir. Yazilimda oldukg¢a 6nemsiz bir sekilde

uygulanabilir [66].

I2C veri yolu iki sinyalden olusur: SDA ve SCL. SDA (Seri Veri) veri sinyalidir ve SCL (Seri
Saat) saat sinyalidir. Saat sinyali her zaman gecerli veri yolu denetleyicisi tarafindan tretilir.
UART veya SPI baglantilarindan farkli olarak, 12C veri yolu siiriiciileri open-drain’dir, yani
karsilik gelen sinyal hattin1 asag1 ¢cekebilirler, ancak yukari gekemezler. Bu nedenle, bir aygitin
hatt1 yliksege ¢ikarmaya calisirken digerinin asagiya ¢ekmeye ¢alistigi bir veri yolu ¢ekismesi
olamaz, bu da siirliciilere zarar verme veya sistemde asir1 glic dagitma olasiligin1 ortadan

kaldirir. Her bir sinyal hattinda, hig¢bir cihaz diisiik oldugunu iddia etmediginde sinyali yiiksek
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seviyeye geri yiiklemek i¢in bir pull-up direnci bulunur. 1°C oldukgca saglam bir protokoldiir ve
kisa siireli kablolarla (2-3 m) kullanilabilir. Uzun ¢alismalarda veya ¢ok sayida cihaz igeren
sistemler i¢in daha kiigiik direngler daha iyidir. Asagidaki Sekil 21°de 6rnek bir haberlesme

goriilmektedir.

Pull-up
Direngleri

N
DENETLEYICI . CEVRESEL

CIHAZ

MANTIK
MERKEZI

VERI
KAYDEDICI

MANTIK AL
MERKEZI N
<+

CLOCK
DISABLE

CLOCK GEN

CLOCK
DISABLE

Sekil 21: Ornek 12C [66]

Asagidaki Sekil 22°de devre birimlerinin baglantis1 sematik gosterimi yapilmistir. Titresim
sensorleri ve ADC arasinda direk baglanti vardir. ADC {izerindeki A0-A3 pinleri voltaj

farklarim Slcecek sekilde ayarlanmistir. ADC ve Ivme modiilii I?C hatt1 iizerinden Raspberry

Pi’ye baglanmustir.
- ADC ve amplifikator
Titresim sens&ri ®: = Titregim sensori
J@ - J@
it t s Ll

J I RaspberryPiZero W

fvme sensérii
MMASS2 P

Sekil 22: Sistemin Devre Semasi

Raspberry pi, Ingiltere’de bir vakfin kredi karti bilyiikliigiinde ve ogrencilerin rahatga
ulasabilecegi fiyatta lirettigi bir bilgisayardir [63].
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Ivme MMAS8452 sensorii, 12 bit ¢oziiniirliikte ii¢ eksende ivme verisi saglamaktadir.
MMAS8452Q, 12 bit ¢oziiniirlige sahip akilli, diisiik giiglii, ti¢ eksenli, kapasitif, mikro
makinede islenmis bir ivmedlcerdir. Bu ivmedlger, iki kesme pinine yapilandirilabilen, esnek,
kullanic1 tarafindan programlanabilen seg¢eneklere sahip yerlesik islevlerle doludur. Gomiilii
kesme islevleri, ana bilgisayar islemcisini siirekli olarak veri yoklamaktan kurtararak genel gii¢

tasarrufu saglar.

MMARS8452Q), yiiksek gecisli filtre filtrelenmis verilerle ve ger¢ek zamanli olarak filtrelenmemis
verilerle kullanici tarafindan segilebilir +2g/+4g/+8g tam Olgeklere sahiptir. Cihaz,
MMAS8452Q'nun olaylar1 izlemesine ve hareketsizlik donemlerinde diisiik glic modunda
kalmasina izin veren, yapilandirilabilir gomiilii iglevlerin herhangi bir kombinasyonundan
atalet uyandirma kesinti sinyalleri iiretecek sekilde yapilandirilabilir. MMA8452Q, 3 mm x 3

mm x 1 mm QFN paketinde mevcuttur [datasheet].

Titresim sensorii, diisiikk ve yliksek frekanslarda piezo malzeme o6zellikleri sayesinde diisiik
voltajlar ireterek titresim durumunu vermektedir. Siirekli titresimlerde ve ani darbe

Ol¢timlerinde kullanilabilir.

Asagidaki Sekil 23°da akis diyagrami verilmistir. Once veriler elde edilmis ve kiyaslanabilirlik
acisindan farkli sekillerde sonuclar elde edilmeye calisilmistir. Sensor fiizyonu ham veri
birlestirmesi yani diisiik seviye birlestirme olarak yapilmistir. Tiim sensorlerin girdileri tek bir

karar i¢in kullanilmstir.

Al sonucu i¢in sadece bir tekerden gelen titresim verisi kalman ve Hilbert filtrelerinden
gecirilerek ML yontemi Lojistik Baglanim kullanilarak elde edildi. A2 sonucu iginse iki

tekerden gelen veriler veri flizyonu ile kullanildi. A3’te tiim veriler kullanildi.

Sekil 24°de Filtre kullanilmaksizin tiim verilerin fiizyonu ile B1 sonucu elde edilmistir.
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Verilerin

Toplanmasi

!

Ham Sag Titregim
Verisi

Ham Sol Titresim
Verisi

Filtre

Ham Agl Verisi

Filtre

Filtre
A
A N

Lojistik Baglanim ML
yontemi

} \ 4

Ozellik fizyonu

v

Lojistik Baglanim ML
yontemi

Ozellik fiizyonu

oy

Lojistik Baglanim ML
yontemi

Sekil 23: Ham Veriler icin Fiizyonsuz ve Fiizyonlu Akig Semasi

Verilerin

Toplanmasi

Ham Sag Titresim
Verisi

Ham Sol Titresim
Verisi

Ham Agi Verisi

i Flzyonu

Lojistik Baglanim ML

yontemi

Sekil 24: Ham Veriler i¢in Fiizyon Akis Semast
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Ugak iizerine yerlestirilen Raspberry Pi’ye VNC araciligiyla uzaktan baglanildi. Pi igerisinde
kurulu olan MU Python 3 programu ile sensdrlerin okunmasi ve kaydedilmesi i¢in program
yazildi. Bu kod ile 1°C iizerinden titresim ve ag1 verileri alinip kaydedilmistir. Verilerin
tekrarlanabilirligi i¢in ugak ugurulmadan, %20 motor itkisi durumu i¢in 1500 kadar satir “yerde
(WoW=1)" ve yine 1500 satir civarinda “havada (WoW=0)" olmak {izere toplamda 3000 satir
iizerinde veri toplanmistir. Makine Ogrenmesi g¢alismalarinda kullanmak i¢in veriler csv

formatinda githup reposuna yliklenmistir:
‘https://raw.githubusercontent.com/atacemrah/WoW-signals/main/vib_accel_TestSet'

GitHub, dagitilmis siirim kontrol yazilimidir ve bulut sistemi {izerinde c¢alisir. GitHub
depolarina baglanilabilir, indirilebilir boylece yerel bilgisayarda galisilabilir ve paylasilan bir
repoya baglanilabilir. Bu sekilde, degisiklikler bir havuza aktarabilir ve ¢ekebilir ve
bagkalariyla is birligi yapilabilir. Repository (repo): Siiriim gegmisleri ile tiim dosyalarin

depolandig1 alandir.

Toplanan veriler ile tablo olusturuldu. Tablonun her bir satir1 {i¢ ana veri 6beginden ve WoW
degerinden meydana gelmektedir: sag titresim verileri, sol titresim verileri ve ugagin agi
degerleri. Bu veriler WoW fonksiyonunu gergeklestirmek igin tezin amacina uygun ve
yeterlidir. Gelecek ¢alismalarda ivme verileri gibi daha ¢esitli verilerle genisletilmesine imkan

vardir.

Sekil 25’de Raspberry Pi tizerinde c¢alistirilan Python kodu ile elde edilen ve csv formatinda

kaydedilen veriler gosterilmistir.
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3827 lines (3827 sloc) 149 KB

1 1,2,3,4,5,6,7,8,9,1@,11,12,13,14
2 314.8,17.4,2047.8,2,-6,2,11,1,-17,5,23,5,5,1

3 -195.8,-50.8,2047.8,-2,-18,-5,-5,7,-3,8,8,-3,8,1
235.2,395.8,2047.8,-9,-2,9,-18,-1,-9,7,5,-1,18,1
208.6,-22.6,2047.0,16,-1,-5,9,-1,2,1,-1,9,-3,1
85.6,76.4,20847.8,-7,-1,4,4,1,2,2,-15,-3,19,1

e

[=3]

7  -733.4,-416.2,2047.8,9,-10,-1,-7,-4,-7,18,18,6,6,1
g  292.6,-8.6,2847.8,-10,1,19,-2,5,5,3,-2,3,-1,1

9 1025.8,327.6,2047.9,4,13,-6,-6,208,-3,1,2,6,-2,1

18 351.2,1822.2,2847.9,12,1,28,-2,4,4,8,3,13,-3,1

11  349.4,768.8,2047.0,-22,-22,19,-2,2,2,-6,2,-2,-5,1
12 -43.8,565.8,2047.8,6,8,-5,18,-21,1,25,-28,6,8,1

13 222.2,-26.4,2047.8,-8,-5,-5,-1,4,4,-1,8,-4,8,1
14 -32.8,22.8,2047.8,1,35,4,8,1,3,-7,-16,-5,-2,1

15  -428.4,-112.6,2047.8,5,1,-4,5,17,-11,2,18,2,5,1

16  -41.8,167.4,20847.8,-1,2,-3,4,-1,-2,0,13,-16,-15,1
17  194.2,212.6,2047.8,-29,8,18,-21,-1,6,-2,-2,6,8,1
18 -388.2,-457.8,2847.8,5,-2,7,-7,-4,5,-4,-1,-2,-9,1
496.4,1147.8,2047.0,12,5,-7,4,1,-3,6,6,8,8,1
-218.8,373.2,2047.8,6,-3,-1,17,5,6,-5,-5,-8,-3,1
21 126.2,-3.0,2047.8,-2,-7,4,4,-3,-3,15,-4,8,-3,1

22 489.5,-22.2,20847.8,5,8,0,0,1,1,-3,-2,5,-3,1

23 377.6,-790.6,2047.9,-5,-3,-19,2,24,1,4,2,08,3,1

24 73.4,131.8,2047.8,4,4,19,8,5,-1,-4,5,18,-3,1

25  -32.6,469.4,2047.8,15,-2,4,-4,-1,3,9,8,8,1,1

26 -75.2,235.2,2047.8,18,19,-3,-4,-8,1,18,-24,13,8,1
27  -163.8,-658.0,2047.8,-6,-6,-1,-1,8,-9,3,13,-6,-2,1
28 -99.5,-733.8,2047.9,2,1,6,-1,-1,7,-1,-5,19,8,1

29 -23.8,-462.8,2047.9,2,1,14,-7,19,-3,2,4,-56,-1,1

Sekil 25: Elde edilen CSV formatinda verile

Asagidaki Tablo 1’de ozet veri seti goriilmektedir. Her satirda anlik oOlgiim degerleri
bulunmaktadir. X, Y ve Z eksenlerine gore ac1 degerleri, beser adet sag ve sol dikmelerden
alinan titresim verileri ve buna karsilik gelen WoW degerini icermektedir. WoW 1’e esitken
teker yerde; 0’a esitken havada manasindadir. Motor ¢alismazken ac1 degerleri oldukga diizgiin

gelirken motor titresimleri basladiginda 6lgtimii ¢ok etkilemektedir.
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Tablo 1: Ozet veriler tablosu

AccX_Axis | AccY_Axis | AccZ_Axis | LeftVibl | RightVibl | LeftVib2 | RightVib2 | LeftVib3 | RightVib3 | LeftVib4 | RightVib4 | LeftVib5 | RightVib5 | WoW
0 314.0 17.4 20470 |2 -6 2 11 1 -17 5 23 5 5 1
1 -195.0 -50.8 2047.0 | -2 -10 -5 -5 7 -3 8 0 -3 8 1
2 235.2 395.0 2047.0 |-9 -2 9 -10 -1 -9 7 6 -1 10 1
3 208.6 -22.6 2047.0 |16 -1 -5 9 -1 2 1 -1 9 -3 1
4 85.6 76.4 2047.0 | -7 -1 4 4 1 2 2 -15 -3 19 1
3021 | -16.8 -394.6 2047.0 | -166 149 4 -1 3 48 -31 -28 -31 14 0
3022 | -51.8 253.4 2047.0 |-51 12 30 30 30 -6 5 -20 -8 5 0
3023 | 104.6 427.8 2047.0 |47 -38 -5 10 46 46 4 4 47 47 0
3024 | 153.0 219.0 20470 |1 106 -102 24 -6 24 -4 -22 3 -28 0
3025 | -367.0 74.4 2047.0 |53 9 -15 -11 -129 69 -1 2 0 28 0

WoW dagilimi agagidaki Tablo 2°de verilmistir:

Tablo 2: WoW dagilim tablosu
WoW Dagilima:
01523
11503

Sekil 26’de CSV formatindaki ham verilerin GitHub’tan alinip df adinda veri tablosu (data frame) olarak igeri ¢ekildi. Siitunlara uygun isimler
verildi. Verilerin deger dagilimlari ve veri setinin sagligi Tablo 3’de goriilmektedir. Veri seti sensorler ile elde ettigimiz i¢in herhangi bosluk ya da
gecersiz deger olusmadi. Ancak ¢evrim i¢in sensdr ¢alismalarinda parazitlerden veya bagka sebeplerden dolayi hatalar olusabilir. Bunlarin kontrol

edilmesi gerekecektir.
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° 1 df = pd.read_csv( https://raw.githubusercontent.com/atacemrah/WoW-signals/main/vib_accel TestSet')

2
3 df.columns = ['AccX_Axis','AccY_Axis®,'AccZ Axis','Leftvibl’,'Rightvibl’, "Leftvib2', 'Rightvibz’,
4 ‘LeftVib3®, 'RightVib3’, 'LeftVib4®, 'Rightviba’, ' Leftvibs", 'RightVibs"', "Wol']

Sekil 26: CSV formatinda verilerin alinmast ve isimlendirilmesi

Tablo 3: Verilerin durumu

RangeIndex: 3026 entries, 0 to 3025
Data columns (total 14 columns) :
# Column Non-Null Count Dtype
0 AccX Axis 3026 non-null float64
1 AccY Axis 3026 non-null floato4d
2 AccZ Axis 3026 non-null floato64
3 LeftVibl 3026 non-null int64
4 RightVvibl 3026 non-null int64
5 LeftVib2 3026 non-null int64
6 RightVvib2 3026 non-null int64
7 LeftVib3 3026 non-null into64
8 RightVvib3 3026 non-null int64
9 LeftVib4 3026 non-null int64
10 RightVib4 3026 non-null int64
11 Leftvib5b 3026 non-null int64
12 RightVvib5 3026 non-null int64
13 WoW 3026 non-null into64

3.2. Verilerin Islenmesi

Google Collaboratory (Bilinen adiyla: Colab), Google’in iicretsiz olarak web iizerinden
sundugu, makine O6grenmesi (yapay zeka ve derin 6grenme) projeleri iizerinde galisanlara
yonelik bir programlama alanidir. Etkilesimli, bulut tabanli, hizli kullanima yoneliktir.
Herhangi bir cihazdan erisilebilmektedir ve 6nceden tanimli kiitliphaneleri igerir. Ayrica ortak
caligmaya dayali oldugundan ortak projeler calisilabilir. Kurulum gerektirmez. Ucretli
versiyonlar1 da olan bu hizmet, Google Colab, 2017 yilinda piyasaya siiriildii. Bu tez

calismasinda iicretsiz siiriim Colab kullaniimistir.
Gerekli yiiklemeler ve iceri dahil etmeler oncelikle yapildi. Sekil 27°de gosterilmektedir.

Pandas kiitiiphanesi, verilerin islenmesi hazirlanmasi i¢in matrisler veriler data c¢erceveleri
lizerine hazirlanmis bir kiitliphanedir. NumPy ve SciPy kiitiiphaneleri sayisal islemler i¢in
kullanilirken matplot ise veri gorsellestirmede kullanilan kiitiiphanedir []. Ayrica SciPy

kiitiiphanesi Hilbert doniisiimii i¢cinde kullanildi. Pykalman kiitiiphanesi ise kalman filtresi i¢in
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kullanildi. Sklearn kiitiiphanesi, lojistik baglanim i¢in etkili bir kiitiiphanedir. 2007 yilinda
dogmus ve giiniimiizde French Institute for Research in Computer Science and Automation’da

caligan aragtirma grubu tarafindan yonetilmektedir[].

° 1 !pip install filterpy
2 lpip install pykalman

° 1 import pandas as pd
2 import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import warnings

S - T R ST

from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import accuracy_score

18 from sklearn.metrics import confusion_matrix as cm
11

12 # Import a Kalman filter and other useful libraries
3 from pykalman import KalmanFilter

14 from scipy import polyld

15 from scipy.signal impert hilbert, chirp

16

17 warnings.filterwarnings("ignore™)

18 ¥matplotlib inline

(I3}

[y

Sekil 27: Colab Gerekli yiiklemeler ve kiitiiphaneleri dahil etme

Veri seti iizerine kalman filtresi uygulamak i¢in veriler hazirlandi, her siitun dizi olacak sekilde
ve WoW degerlerine gore ayristirildi. Burada WoW degerine gore veriyi ayristirmamizin
nedeni kalman filtresinin gegmisten etkilenmesinden 6tiiriidiir. WoW=0’dan WoW=1"e geciste
WoW=0"1n titresim degerleri WoW=1"in degerlerine etki edecektir. Sekil 28’de Kalman’in
uygulanis1 gosterilmistir. X eksenindeki ag1 verisi lizerine uygulanan filtrede gecis ve gézlem

matrisleri tim veriler i¢in ortaktir, baslangi¢ degeri olarak her veri dizisinin ilk degerleri

kullanilmustir.

80 GecisMatrisi = [[1, 1, 8, @],
81 [e, 1, @, @],
82 [e, @, 1, 1],
83 [e, &, 8, 1]]
84

85 GozlemMatrisi = [[1, 8, @, @]]

1

0 0o GO«

7 #WoW sonucuna gdre ayrilan diziler tek iterasyonlu Kalman gecirildi ve verinin u¢ noktalari yumusatildi
kfX_8 = KalmanFilter(transition_matrices = GecisMatrisi,

observation_matrices = GozlemMatrisi,

initial_state_mean = BaslangicDurumX_@)

4]

= © 0

[T I < TV N s R

92 kfX_@ = kfX_@.em(XivmeOlcum_@, n_iter=1)
93 (YumusakDurumX_8, YumusakKovaryansX_8) = kfX_8.smooth({XivmeOlcum_8)

=)

95 kfX_1 = KalmanFilter(transition_matrices = GecisMatrisi,
6 observation_matrices = GozlemMatrisi,
7 initial_state_mean = BaslangicDurumX_1)

Sekil 28: Kalman filtresi uygulanist
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Sekil 29°de 6rnek olarak sol dikme titresim verisinin ikinci siitun (‘Leftvib2’) dizisinin ham hali mavi, kalman filtresi uygulanmis hali kirmizi olarak

gosterilmistir. Tiim veri seti Kalman filtresinden geg¢irildi ve df2 olarak isimlendirildi.

WoW = 0 HAVADA
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Sekil 29: Ornek ham veri ve Kalman filtresi cevabi
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Sekil

30°da df2 veri setinin Hilbert doniisiimii i¢in hazirlanmasi ve doniisiimiin

gerceklestirilmesi gosterilmektedir. Once analitik sinyal elde edilir (Sekil 30°daki Ornekte:

“SolAnalitik_sinyall”) sonra sinyalin genligi elde edilir (Sekil 30°daki o&rnekte:
“SolGenlik zarfil”).

© 15 _solTitveril
2 S_SolTitveri2
3 S_SolTitveri3
4 5 SolTitVerid
5 S_SolTitveris
6 S_SagTitveril
7 S_SagTitveriz
8 S_SagTitVeri3
9 5 _SagTitVerid

df2.Leftvibl
df2.Leftvib2
df2.Leftvib3
df2.Leftviba
df2.Leftvibs
df2.Rightvibl
df2.Rightvib2
df2.Rightvib3
df2.RightVibd

18 S_sagTitVeris = df2.Rightvibs

11

12 Solanalitik_sinyall = hilbert(s_SelTitveril)
13 SolGenlik_zarfil = np.abs(SeclAnalitik_sinyall)

Sekil 30: df2 verilerinde Hilbert doniisiimiiniin uygulanmasi

df2 veri tablosundan 6rnek bir “S SolTitVeri2 ” ile bunun Hilbert doniisiimii genligi Sekil 31°de

gosterilmistir. Grafik uzun oldugu igin ikiye boliinerek verilmistir. Resmin a bdliimiinde

WoW=1 yani teker yerdeyken ¢ikan grafiktir, b de ise havada iken ¢ikan grafiktir. Mavi olan

sadece Kalman filtresinden gegmis olan sonugtur. Turkuaz renkli grafik ise Hilbert

doniistimiiniin pozitif bliylikligi, genlik zarfin1 gostermektedir.

100 | — 5 Somitveri2
SolGenlik_zarfi2
7S
50
s
E o JJJL»W.WW.&&WWWWTMWf '.“-WJN\;»JFU"’\.j.l'\AKW.WAKW\.MWMM\uw.www\,rw\prwwuwr\
25
-0
1 a
e 0o 02 04
| ‘ ‘ | ‘\ | i | ] (i
I L} |
. . i
b
06 08 10

Sekil 31: Sol teker i¢cin Hilbert doniigiimiiniin grafik sonucu
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df2 veri tablosundan “S SagTitVeri2” ile bunun Hilbert doniistimi genligi Sekil 32’de
gosterilmistir. Grafik uzun oldugu igin ikiye boliinerek verilmistir. Resmin a bdliimiinde
WoW=1 yani teker yerdeyken ¢ikan grafiktir, b de ise havada iken ¢ikan grafiktir. Mavi olan
sadece Kalman filtresinden ge¢mis olan sonugtur. Turkuaz renkli grafik ise Hilbert

dontistimiiniin pozitif bliylikligl, genlik zarfin1 gdstermektedir.

100 1

titresim

ol W .Hf;_lﬂ IS \www}ﬁ} JNWM"IMWJ e H\ﬁ"‘ ey ,}.\,_W.,._ VAR ﬂ,,.,;?_\-ww'rw,.‘

— § SaqTitVeri2
SagGenlik_zarfi2

‘ b

zaman

Sekil 32: Hilbert doniigiimiiniin grafik sonucu

Bu calismada 3-eksen ac1 degerleri de kullanilmistir. Ancak ugak gercek bir ugus yapmadigi

icin degerler neredeyse tekdiizedir o nedenle bu verilerde Hilbert doniistimii yapilmamistir.

Veri tablosu df2’nin titresim verileri Hilbert dontisiimiine tabi tutulduktan sonra df3 tablosuna
kaydedildi. Boylece A1-2-3 sonuglar1 i¢in Lojistik baglanim yontemi uygulanarak sonuglar elde
edildi. Egitim ve test verilerini ayristirmak i¢in scikit kiitiiphanesinde hazir olan
train_test_spilt() fonksiyonu kullanildi. 3026 satir veriden %251 olan 757 adet rasgele satir test
verisi olarak ayrildi. random_state degiskeni rasgele se¢imi degistirmektedir. O yiizden farkli
random_state degerleri denendi. Sonu¢ olarak verilen dogruluk skoru asagidaki formiille

bulunur [55,56].

. . ~ 1 ornek™ 4]
kesinlik(y, §) = n_mkzgzo D19, = y) (12)

or
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Burada y ve y sirasiyla girdi ve tahmindir. n girdideki 6rnek sayisi, i alt indisi kaginci rnek oldugunu

gostermektedir. (; = y;) dogru oldugunda 1 sonucunu verir aksi durumda 0 degerini verir.

Sadece sag titresim verilerinin A1 sonucu Sekil 33’de gosterilmistir. random_ state degiskenine
5 farkli deger vererek ortalamasi alinmistir. Bunun sonucunda dogruluk degeri 0.989, 0.993,

0.991, 0.995, 0.992 ortalamas1 olan 0.992 kabul edilebilir.

° 1 X2 = df3.drop([ " AccX_Axis’, AccY_Axis", A
2 "Leftvib3', 'Leftvib4’, 'LeftVvibs
3 y2 = df3[ Wol"]

4

5 X2_train, X2_test, y2_train, y2_test = train_test_split(x2,y2, test_size=0.25, random_state=3)
6 1r2 = LogisticRegression()

7 1r2.fit(X2_train, y2_train)

8

9 predictions = 1r2.predict(X2_test)

18 score2 = round(accuracy_score(y2 test, predictions), 3)
11 em12 = cm(y2_test, predictions)

12 sns.heatmap(cml2, annot=True, fmt=".8f")

13 plt.xlabel( 'Predicted values')

14 plt.ylabel( Actual values')

15 plt.title( "Accuracy Score: {8}'.format(score2), size = 15)
16 plt.show()

xis®, 'Leftvibl’, 'Leftvib2’,
s Wol' ], axis=1)

C Accuracy Score: 0.992

Actual Values

o 1
Predicted Values

Sekil 33: A1 ML sonucu

Sag ve sol titresim verilerinin A2 sonucu Sekil 34’da gosterilmistir. random_state degiskenine
5 farkl deger vererek ortalamasi alinmistir. Bunun sonucunda dogruluk degeri 0.996, 0.997,

1.0, 0.995, 0.992 ortalamasi olan 0.996 kabul edilebilir.

45



df3.drop([ 'AccX_Axis', 'AccY_Axis', 'AccZ_paxis', 'WoW'], axis=1)
df3[ "Wok" ]

© 1x-
2y2 =
4 X2 _train, X2 _test, y2 train, y2 test = train_test split(X2,y2, test size=8.25, random_state=26)
5 1r2 = LogisticRegression()
6 lr2.fit(X2_train, y2_train)

8 predictions = lr2.predict(X2_test)

9 score? = round{accuracy_ score(y2 test, predictions), 3)

8 cml2 = cm(y2 test, predictions)

1 sns.heatmap(cml2, annot=True, fmt=".8f")

12 plt.xlabel( 'Predicted values')

13 plt.ylabel( 'Actual Values')

14 plt.title( Accuracy Score: {@}'.format(score2), size = 15)
15 plt.show()

Accuracy Score: 0.996

Actual Values

Predicted Values

Sekil 34: A2 ML sonucu

Sag ve sol titresimlerine ag¢1 degerleri de eklendi, boylece A3 elde edilmeye ¢alisildi. Sonucu
Sekil 35’da gosterilmistir. random_state degiskenine 5 farkli deger vererek ortalamasi
alimmistir. Bunun sonucunda dogruluk degeri 0.997, 0.995, 1.0, 0.994, 0.993 ortalamas1 olan
0.996 kabul edilebilir.

© 1x2 - df3.drop(['Wou’], axis=1)
2 y2 = df3['Wol']

4 X2_train, X2_test, y2_train, y2_test = train_test_split(X2,y2, test_size=8.25, random_state=12)
5 1r2 = LogisticRegression()

6 1r2.fit(X2_train, y2_train)

8 predictions = IrZ.predict(X2_test)

9 score2 = round(accuracy_score(y2_test, predictions), 3)

@ cml2 = cm(y2_test, predictions)

1 sns.heatmap(cml2, annot=True, fmt=".8f")

12 plt.xlabel( 'Predicted Values')

12 plt.ylabel( 'Actual Values')

14 plt.title( Accuracy Score: {@}'.format(score2), size = 15)
15 plt.show()

Accuracy Score: 0.996

-350
o - 390 - 300
- 250
- 200
- 150
- 364 - 100
- 50
0 1

Predicted Values

Actual Values

Sekil 35: A3 ML sonucu

Tiim verilerin oldugu ancak filtre edilmedigi veri seti df’de Bl sonucu Sekil 36’de
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gosterilmistir. Random_state degiskenine 5 farkli deger vererek ortalamasi alinmistir. Bu

dogruluk degeri ise 0.634 kabul edilebilir.

[9e] 1 X = df.drop([ Wok"], axis=1)
2y = df['Wol"]
3 print('WoW Distribution:')
4 print(y.value_counts()) #hedef degiskenin dagilimi yazdirilir

[97] 1 X train, X test, y train, y test = train_test split(X,y, test size=8.25,
2 1r = LogisticRegression()
3 lr.fit(X_train, y_train)
4
5 predictions = lr.predict(X_test)
6 score = round(accuracy score(y_test, predictions), 3)
7 cml = cm{y_test, predictions)
8 sns.heatmap(cml, annot=True, fmt=".ef")
9 plt.xlabel( 'Predicted Values')
1@ plt.ylabel( 'Actual Values')
11 plt.title( Accuracy Score: {@}'.format(score), size = 15)
12 plt.show()

random_state=38)

Accuracy Score: 0.634

Actual Values

1
Predicted Values

Sekil 36: B1 ML sonucu

Asagidaki Tablo 4 ve Tablo 5’te veriler ve sonuglari topluca verilmistir. B1 sonug diisiik
oldugu i¢in tek egitimle yetinilmistir.

Tablo 4: Toplu sonu¢ durumu

Egitim 1 | Egitim 2 | Egitim 3 | Egitim 4 | Egitim 5 | SONUC
Al 0.989 0.993 0.991 0.995 0.992 0.992
A2 0.996 0.997 1.0 0.995 0.992 0.996
A3 0.997 0.995 0.994 1.0 0.993 0.996
Bl - - - - - 0.634
Tablo 5: Veri ézellikleri durumu
Veriler Fiizyon Filtre ve Donlisiim
Al | Sag Titresim - Kalman ve Hilbert
A2 | Sag ve Sol Titresim Ozellik Fiizyonu | Kalman ve Hilbert
A3 l?)aegg;rﬁesr?l Titresim + A1 Ozellik Fiizyonu | Kalman ve Hilbert
B1 San ve Sgl Titresim + Ag1 H.i.:lm Veri
Degerleri Fiizyonu
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4. SONUC

Bu calismada, titresim ve ac1/ivme verileriyle ugagin havada m1 yerde mi oldugunu belirlemek
icin makine 6grenmesi yontemlerinin kullaniminin kesifsel dogrulamasinin analizi yapilmistir.
Onerilen WoW sistemi: inis takim1 dikmelerindeki titresim degisimlerini 6lgebilen, 3-eksen ag1
degerleriyle birlestirilen verilerle ¢evrim dis1 ya da ger¢cek zamanli ¢alisan bir algilama ve pilot
bilgilendirme sistemidir. On degerlendirmeyi gerceklestirmek i¢in, RC model ugak ve inis
takimlar1 kullanilmistir. Amaca uygun olarak, model ugagin iizerine eklenen ¢esitli ekipmanlar

ve donanimlar sayesinde bir veri kaynagi olusturulmustur.

Gelismekte olan teknoloji sayesinde bilgisayarlarin islem giicli artmasiyla beraber toplanabilen
veri ¢esidinin ve ¢oziinlirliigiiniin de artmasi, makine 6grenmesi gibi tekniklerin kullanimi1 genis
alanlara yaymistir. Yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi hayatimizda ¢esitli alanlarda gérmeye
basladigimiz ¢aligmalar1 havacilikta ve askeri/savunma uygulamalarinda da sik yararlanildigi
goriilmektedir. Bu tez ¢alismasi da havacilikta kritik 6nemi olan WoW fonksiyonu bu agidan

irdelenerek literatiire katki saglanmistir.

Inis takimina baglanan titresim sensorii ve ac1 sensorunden toplanan verilerle ucagin yerde olup
olmadigini belirlemek i¢in 3000 satirdan fazla veri seti olusturuldu. Verilerin yaris1 havada iken
cesitli hareketler yaparak, diger yarisi yerde iken ¢esitli hareketleri simule edilerek elde edildi.
Her bir satir 5’er adet ardisil sag ve sol titresim verileri ile {i¢ eksende a¢1 verisinden olusurken
her satira denk gelen WoW durumu en sag siitunda verilmistir. Bu veriler githup reposu i¢inde
cvs uzantili tablo olarak saklanmistir. Verileri kurulan sistem iizerinden toplandigi i¢in
hatali/bos veri olusmamistir. Béylece daha ileriki ¢caligmalarda ayni veri seti kullanilabilir ve
kiyaslamalar yapilabilir bir durumdadir. Veri seti ¢esitli sensorlerden geldigi i¢in sensérde veri
flizyonu yapmak miimkiin olmustur. Kalman filtresi ve Hilbert doniisiimleri de kullanilarak veri
ayarlanmasi yapilmigtir. Boylece keskin hatalar yumusatilmis ve hatali 6l¢iimler azaltilmustir.

Ayrica verinin pozitif genlik zarfi ¢ikarilmistir.

Makine 6grenmesi yontemlerinden olan lojistik baglanim kullanildi. Lojistik baglanim, daginik
veri setlerinde basarili sonuglar verebilmektedir. Toplanan veri setinin %25°1 test kalan1 egitim
verisi olarak ayarlandi. X_train titresim ve ac1 verilerini ihtiva eden egitim verisi matrisi,
y_train ise bunlarin WoW degerlerini igeren etiket matrisidir. X_test de benzer sekilde titresim
ve ag1 verilerini iceren eden test verisi matrisi, y_test ise bunlarin WoW degerlerini igeren etiket
matrisidir. Tim veri seti random_state’e gore rasgele olarak verilen oranda egitim ve test veri

setleri olacak sekilde ayrildi.
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Gelecek ¢alismalarda yapay sinir aglar1 da denenmesi planlanmaktadir. Boylece farki makine

ogrenmesi yontemleri de kiyaslanma imkan1 dogacaktir.

B1 adli sonucta, herhangi filtre uygulanmazken ham veri fiizyonu ile lojistik baglanim
denenmistir. Dogruluk sonuglari, yani, 0.6 gibi ¢ok diisiik bir degerde. Kritik bir sistem olan
WoW dogruya yakin kesinlikte elde edilmelidir. B1’in basar1 matrisinde, 153 adet WoW=1

olmasi gerekirken 0 olarak tahmin edilmis. Bu oldukga kétii bir sonugtur.

Kalman filtresinden ve sonra Hilbert doniistimiinden ge¢ip genligi ile elde edilen veri seti
iizerinde elde edilen A sonuglar1 0.99 {izerinde keskinlikle tatmin edici goziikmektedir. A1 tek
inis takimi lizerinden gelen veriler ile elde edilmistir. Flizyon kullanilmayan bu sonug ig¢in,
WoW degeri 1 iken 0 olarak tahmin sayist 3 olarak kalmistir. WoW degeri gercekte 0 iken
hatali tahmin sayis1 yine 3 adette sinirli kalmistir. Verilerin elde edilme hiz1 0.01 saniye/satir

oldugu disiiniiliirse bu hatalar kabul edilebilirdir.

A2 sonucunu veren akis semasinda iki inis takimindan da veri gelmektedir. Filtre ve doniimiim
uygulandigr i¢in Ozellik fiizyonu uygulanmistir. Bu basar1 kriterini daha da artirmistir.
Dogruluk matrisinde WoW = 0 ger¢ek degerinde iken hatali tahmin yoktur. WoW 1 olmasi
gerekirken 3 adet hatali 0 tahmini gegeklesmistir.

Titresim verilerine ac1 verilerinin de eklendigi calisma akis semas1 A3’tiir. A2 ile benzer
keskinlikte olmasimin nedeni ucagin gercek bir ugus yapmamis olasidir. Gergek bir ugusta
inislerde ve kalkislarda yunuslama agis1 ve/veya yuvarlanma agilari da gergekleseceginden
sonuglar iyi yonde etkileyecegi ongoriilebilir. ivme degerleri ise bu yiizden bu calismada

kullanilmamustir

Bu sistemde, bir dezavantaj olarak farkli ucaklarin inig takiminin, gévde yapisallarinin ve
geometrilerinin kendine 6zgii titresim verileri olusmasidir. Bu durum, farkl tip ve modeldeki
her ucak i¢in zahmetli veri elde etme ¢aligmalarini gerekli kilmaktadir. Biitiin yer ve hava
operasyonlari ¢alisilip verilerin kaydedilmesi ve uygun olmayan veri elemanlarinin ayiklanmasi
gerekmektedir. Ayni tip ucaklar i¢in bu gerekli goriilmemektedir, egitilmis modellerin transferi

ile dogrulama uguslar yapilmasi yeterli goriilmektedir.

Sonug olarak birka¢ katmanli regresyon yontemleri ve yapay sinir aglari denenerek tek satir
veride 100% dogrulukta kesin sonuglar elde edilebilecek calismalara bu tez calismasi kakti
saglamaktadir. Hali hazirda yapilan ¢aligmalar ti¢ dort satir veri ile dogru WoW fonksiyonu
elde edilebilmektedir. Titresim ve ag1 verileriyle WoW tahmini daha da gelistirilmesiyle ve

daha cesitli etiketli verilerle bu sistem;
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e Inis takimi1 kapali.

e Inis takimi agik.

e Inis takim1 gecis durumunda

e Beklenmedik titresimler ,bakim ihtiyact

e SensOr uyusmazligi

gibi durumlarin tespitinde de kullanilabilmesine imkan vermektedir. Boylece bu ¢alisma sensor
ve ekipman saglik yonetimi i¢in de titresim takibi yapilabilecegini onermektedir. Bozulan
sensOriin ya da ana baglantisinda gevseme olan bir dikmenin garip titresimlerinin takip
edilebilmesi sayesinde gilivenilir ve giirbliz bir sistem olusturulmasina temel olmaktadir.
Boylece sensor sayisinda, dolayisiyla kablo agirligt ve karmagsikliginin  azalacagi

ongoriilmektedir.

Bu calismada ¢evrim disi1 calisilsa da verilerin elde edilme hiz1 yaklasik 0.01 sn/satir seklinde
oldugundan gecikmeler diisiik kabul edilebilir. Bu ¢evrim i¢in de ¢alisilabilir demektir. Yani
anlik pilot bilgilendirme amaglandiginda bu miimkiin olabilecektir Ancak bu gercek ugan bir

model hazirlandiginda bu ¢alisma olgunlugunda dahi goriilebilir.

Onerilen WoW izleme sistemi, sensor fiizyonu ve lojistik baglanim ile inis takimlarinin
tekerleklerinin yerle temas halinde olup olmadigini, inis takimlarinda yiik olup olmadigini
tespit etmek icin gergek zamanli ve siirekli 6l¢iimler yapabilir ve gerekli otomatik bilgileri

saglayabilir.
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