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Jiiri
Doc¢. Dr. Muhammed Fahri UNLERSEN
Do¢. Dr. Hulusi KARACA
Doc¢. Dr. Sabri ALTUNKAYA

Insansiz Hava Araclari (IHA), son yillarda sivil ve askeri alanlarda hizla yayginlasan kritik
teknolojiler arasinda yer almaktadir. Bu sistemlerin operasyonel giivenligi, bilesenlerinin kusursuz
¢alismasina dogrudan baglidir. Quadrotor platformlarda pervaneler, itki kuvveti lireten ve ugus stabilitesini
saglayan en kritik bilesenler olup ¢evresel faktorlere karst en savunmasiz elemanlardir. Pervane hasarlari,
sistemde asimetrik itki dagilimi, kontrol giigliigi ve hatta tam kontrol kaybina yol acabilmektedir.
Geleneksel gorsel denetim yontemleri, baslangig asamasindaki hasarlar1 tespit etmekte yetersiz kalmakta
ve yogun is giicli gerektirmektedir.

Bu tez calismasinda, quadrotor platformlarda pervane hasarmin ger¢ek zamanli tespiti ve
siiflandirilmas: igin IMU (Eylemsizlik Olciim Birimi) tabanli bir makine 6grenmesi yaklagimi
gelistirilmistir. Caligmada 550 mm govde boyutuna sahip, Cube Orange ugus kontrolciisii ile donatilmig bir
quadrotor platform kullanilmistir. Deneyler, kontrollii laboratuvar ortami yerine gercek acik alan
kosullarinda ve GPS destekli otonom ugus modunda gergeklestirilmistir. Pervane hasari, Motor 1 (6n sag)
pervanesinin tek kanadina kademeli kesimler uygulanarak dort farkli seviyede (hasarsiz, hafif, orta ve agir)
olusturulmustur. Hasar seviyeleri pervane yarigapinin sirasiyla %0, %3, %6 ve %8'ine karsilik gelmektedir.

Veri toplama siirecinde iki farkli ugus senaryosu (dairesel ve sekiz rotasi) kullanilarak toplam
8.261 ornek igeren bir veri seti olusturulmustur. Ham sensor verilerinden 255 adet 6zellik ¢ikarilmig olup
bu 6zellikler istatistiksel metrikler, frekans domain 6zellikleri, motor dengesizlik gostergeleri ve tutum hata
metrikleri kategorilerinde gruplandirilmigtir. Ozellik ¢ikariminda 40 orneklik kayan pencere ydntemi
uygulanmuistir.

Hasar tespiti ve smiflandirilmasi i¢in alti farkli makine 6grenmesi algoritmasi (K-En Yakin
Komsu, Karar Agaci, Rastgele Orman, Dogrusal SVM, RBF Cekirdekli SVM ve Naive Bayes) sistematik
olarak karsilastirilmistir. Tiim algoritmalar i¢in Grid Search yontemiyle hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirilmis ve 5-katli capraz dogrulama ile model giivenilirligi degerlendirilmistir.

Deneysel sonuglar, Karar Agaci algoritmasinin %94,81 test dogrulugu ile en yiiksek performansi
gosterdigini ortaya koymustur. Rastgele Orman %93,51, Dogrusal SVM %387,01, RBF Cekirdekli SVM
%85,71 ve KNN %84,42 dogruluk degerleri elde etmistir. Sinif bazli analizde hasarsiz ve kritik hasar
smiflar1 %100'e yakin dogrulukla ayirt edilebilmistir. Capraz dogrulama sonuglari, RBF Cekirdekli SVM'in
%90,5 ortalama ile en yiiksek CV skoruna sahip oldugunu gostermistir. Ozellik 6nemi analizi, X ekseni
titresim verilerinin pervane hasari tespiti ve siniflandirilmasinda en giiglii prediktorler oldugunu ortaya
koymustur.

Bu calisma, quadrotor platformlarda pervane hasarmin titresim verileri ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak yiiksek dogrulukla tespit edilip siniflandirilabilecegini gostermistir. Gelistirilen
yaklagim, diisiik maliyetli, ger¢ek zamanli ve pratik uygulanabilir bir ¢dziim sunarak IHA operasyonel
giivenliginin artirtlmasina katkida bulunmaktadir.



Anahtar Kelimeler: Hasar Smiflandirma, insansiz Hava Araci, Makine Ogrenmesi, Pervane
Hasar Tespiti, Quadrotor, Titresim Analizi
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Unmanned Aerial Vehicles (UAVS) have emerged as critical technologies that have rapidly
proliferated in both civilian and military domains in recent years. The operational safety of these systems
is directly dependent on the flawless functioning of their components. On quadrotor platforms, propellers
are the most critical components that generate thrust force and ensure flight stability, while also being the
most vulnerable elements to environmental factors. Propeller damage can lead to asymmetric thrust
distribution, control difficulties, and even complete loss of control in the system. Conventional visual
inspection methods are inadequate for detecting damage at early stages and require intensive labor.

In this thesis, an IMU (Inertial Measurement Unit)-based machine learning approach has been
developed for real-time detection and classification of propeller damage on quadrotor platforms. The study
utilized a quadrotor platform with a 550 mm frame size, equipped with a Cube Orange flight controller.
Experiments were conducted under real outdoor conditions with GPS-assisted autonomous flight mode,
rather than in a controlled laboratory environment. Propeller damage was created at four different levels
(undamaged, mild, moderate, and severe) by applying incremental cuts to a single blade of Motor 1 (front
right) propeller. The damage levels correspond to 0%, 3%, 6%, and 8% of the propeller radius, respectively.

During the data collection process, a dataset containing a total of 8,261 samples was created using
two different flight scenarios (circular and figure-eight trajectories). A total of 255 features were extracted
from raw sensor data, grouped into categories including statistical metrics, frequency domain features,
motor imbalance indicators, and attitude error metrics. A sliding window method with 40 samples was
applied for feature extraction.

Six different machine learning algorithms (K-Nearest Neighbors, Decision Tree, Random Forest,
Linear SVM, RBF Kernel SVM, and Naive Bayes) were systematically compared for damage detection
and classification. Hyperparameter optimization was performed using the Grid Search method for all
algorithms, and model reliability was evaluated with 5-fold cross-validation.

Experimental results revealed that the Decision Tree algorithm achieved the highest performance
with 94,81% test accuracy. Random Forest achieved 93,51%, Linear SVM 87,01%, RBF Kernel SVM
85,71%, and KNN 84,42% accuracy values. In class-based analysis, undamaged and critical damage classes
could be distinguished with near 100% accuracy. Cross-validation results showed that RBF Kernel SVM
had the highest CV score with a 90,5% average. Feature importance analysis revealed that X-axis vibration
data are the strongest predictors for propeller damage detection and classification.

This study has demonstrated that propeller damage on quadrotor platforms can be detected and
classified with high accuracy using vibration data and machine learning algorithms. The developed
approach contributes to enhancing UAV operational safety by providing a low-cost, real-time, and
practically applicable solution.

Vi



Keywords: Damage Classification, Unmanned Aerial Vehicle, Machine Learning, Propeller
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ONSOZ

Insansiz Hava Araglar1 (IHA) teknolojisinin hizla gelistigi giiniimiizde, bu
sistemlerin operasyonel glivenliginin saglanmasi ve siirdiiriilmesi teknolojik ilerlemenin
en onemli hedeflerinden biri haline gelmistir. Bu tez calismasi, quadrotor platformlarda
pervane hasar tespiti ve siniflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi tabanli bir yaklasim
sunarak, alandaki mevcut yontemlere alternatif ve pratik uygulanabilir bir ¢éziim
gelistirme amaci tasimaktadir.

Calismanin hazirlanmasi siirecinde, Ozellikle son yillarda yasanan dijital
doniisiimiin [HA sektdriine olan etkilerinin ariza tespit sistemlerine yansimalarini
anlamak biiyilk Onem tagimistir. Makine Ogrenmesi algoritmalarinin ve sensor
teknolojilerinin hizla gelismesi, geleneksel gorsel denetim yontemlerinin yeniden
degerlendirilmesini ve veri odakli yaklagimlarin benimsenmesini gerekli kilmistir. Bu
calisma, gercek ugus kosullarinda toplanan veriler lizerinde yapilan deneysel analizlerle,
IHA platformlarinda proaktif bakim uygulamalarmin gelistirilmesine katki saglamayi
hedeflemektedir.

Bu calismanin ortaya ¢ikmasinda degerli katkilari bulunan danismanim Dog. Dr.
Muhammed Fahri UNLERSEN'e, tez siirecindeki rehberligi, yapici dnerileri ve akademik
destegi i¢in en igten tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica, Necmettin Erbakan Universitesi'nin
sagladig1 akademik ortam ve kaynaklardan yararlanma imkani i¢in miitesekkirim.

Calismanm [HA teknolojisi alaninda faaliyet gdsteren arastirmacilar ve sektor

profesyonelleri i¢in faydali bir kaynak olusturmasi temennisiyle.

Mehmet Reha KOCAK
KONYA-2026
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1. GIRIS

Insansiz Hava Araglari (IHA), havacilik tarihinin en hizli gelisen ve doniistiiriicii
teknolojilerinden biri olarak son on yilda hem sivil hem de askeri alanlarda devrim
niteliginde bir yiikselis yasamis ve bu siiregte kiiresel 6l¢ekte biiyiik bir ilgi odagi haline
gelmistir (Jia vd., 2025). Kokleri 20. ylizyilin baslarina dayanan insansiz ugus konsepti,
baslangicta askeri hedef ugaklar1 ve kesif platformlar1 olarak oldukg¢a sinirli bir kullanim
alanina sahipken, gliniimiizde mikro-elektromekanik sistemler (MEMS), gelismis batarya
teknolojileri, kii¢liltiilmiis hesaplama birimleri ve yapay zeka algoritmalarindaki énemli
atilimlar sayesinde ¢ok genis ve kapsamli bir uygulama yelpazesine kavusmustur (Kalay
ve Ozkul, 2024). Ozellikle 2010'lu yillardan itibaren tiiketici elektronigi sektdriindeki
minyatiirlestirme trendinin IHA bilesenlerine belirgin sekilde yansimasi, bu sistemlerin
hem iiretim maliyetini 6nemli dl¢lide diisiirmiis hem de ugus performansini kayda deger

bigimde artirmistir (Abdullah vd., 2025).

[HA'lar genel olarak sabit kanatli, doner kanatli ve hibrit platformlar olmak iizere
lic ana kategoride siniflandirilmaktadir ve her bir kategori kendine 6zgii avantaj ve
dezavantajlar barindirmaktadir (Gatkal vd., 2025). Sabit kanatli IHA'lar uzun menzil ve
yiiksek tasima kapasitesi sunarken, doner kanatl sistemler ise dikey kalkis-inis (VTOL)
yetenegi, havada asili kalma (hover) kabiliyeti ve dar alanlarda manevra esnekligi gibi
kritik ve vazge¢ilmez avantajlar saglamaktadir (Jodao, 2025). Doner kanath platformlar
arasinda dort rotorlu yapilandirma olan quadrotorlar, mekanik basitlikleri, iiretim
kolayliklari, yliksek manevra kabiliyetleri ve gorece diisiik maliyetleri nedeniyle hem
akademik arastirma hem de ticari uygulamalarda en yaygin tercih edilen konfigiirasyon
konumuna ulasmistir (Qiu vd., 2024). Quadrotor sistemleri, dort bagimsiz motorun
diferansiyel hiz kontrolii ile alt1 serbestlik derecesinde hareket edebilmekte ve bu sayede

karmasik ugus gorevlerini basariyla ve giivenilir bir sekilde yerine getirebilmektedir
(Zhong vd., 2025).

Giiniimiizde IHA teknolojisi, sahip oldugu esnek manevra kabiliyetleri ve diisiik
operasyonel maliyetleri sayesinde pek ¢ok farkli sektorde vazgecilmez ve kritik bir arag
haline gelmis durumdadir. Hassas tarim uygulamalarinda IHA'lar, multispektral
kameralar ve cesitli sensorler yardimiyla bitki saglig1 analizi, sulama optimizasyonu,
giibre ve pestisit uygulamasi gibi 6nemli gérevleri insan miidahalesine kiyasla ¢ok daha

verimli ve hizli sekilde gerceklestirmektedir (Chen vd., 2025). Enerji sektoriinde ise



rlizgar tiirbinleri, glines panelleri, yiiksek gerilim hatlar1 ve boru hatlarinin periyodik ve
diizenli denetimi igin IHA'lar yaygm bigimde kullanilmakta; bu sayede tehlikeli
yiiksekliklerde ¢alisan personel riski tamamen ortadan kaldirilirken denetim siireleri de
onemli dlgiide kisalmaktadir (Gao vd., 2025). Insaat ve madencilik sektorlerinde ise
hacim hesaplamasi, ilerleme takibi ve topografik haritalama i¢in fotogrametri destekli

[HA sistemleri yaygin ve etkin bir sekilde kullanilmaktadir (Poorghasem, 2025).

Arama-kurtarma operasyonlarinda termal kameralarla donatilmis [HA'lar, genis
alanlar oldukca kisa siirede tarayarak kayip kisilerin tespitinde hayati ve kritik bir rol
istlenmekte ve bu sayede kurtarma operasyonlarmin basari oranini 6nemli Olgiide
artirmaktadir (Masalimov vd., 2024). Lojistik ve teslimat sektoriinde 6zellikle son mil
teslimati i¢in IHA'lar denenmekte olup uzak ve erisilmesi gii¢ bolgelere tibbi malzeme,
kan tiriinleri ve acil yardim malzemesi ulastirilmasinda son derece basarili sonuglar elde
edilmistir (Jia vd., 2025). Medya ve eglence sektoriinde sinematik hava ¢ekimleri, canli
etkinlik yayinlar1 ve spor miisabakalarinin goriintiilenmesi i¢in IHA'lar artik standart ve
yaygin bir ara¢ haline gelmis bulunmaktadir (Soares vd., 2025). Giivenlik ve gozetleme
alaninda sinir kontrolii, kalabalik yonetimi ve kritik altyapi korumasi icin IHA sistemleri
giderek artan oranda ve yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Askeri alanda ise kesif,
istihbarat toplama, hedef belirleme ve hatta silahli operasyonlar i¢in cesitli dlgek ve
yeteneklerde farkli THA platformlar1 basariyla gelistirilmekte ve aktif olarak
kullanilmaktadir (Rinaldi, 2025).

Bu genis ve cesitli uygulama yelpazesi, I[HA pazarinda devasa bir biiyiimeye ve
ekonomik genislemeye yol acmustir (Kumar, 2017). Federal Havacilik idaresi (FAA)
tarafindan agiklanan verilere gore, yalnizca Amerika Birlesik Devletleri'nde 2016-2023
yillar1 arasinda resmi olarak kayith IHA sayisi yaklagik 1,5 milyona ulasarak %43,9'luk
dikkat ¢ekici bir bilesik yillik biiyiime orani (CAGR) sergilemistir (Rinaldi, 2025).
Kiiresel dlgekte degerlendirildiginde IHA pazarmin 2030 yilina kadar 50 milyar dolarlik
devasa bir hacme ulagmasi ongoriilmekte ve beklenmektedir (Aldossary vd., 2025). Ticari
[HA pazar1 y1llik %20'in iizerinde istikrarli bir bilyiime gosterirken, tiiketici segmenti de
hobi ve rekreasyonel kullanim talepleriyle genislemeye kesintisiz olarak devam
etmektedir (Milzer vd., 2025). Bu devasa biiyiime trendi, IHA'larin ticari, endiistriyel ve
bireysel kullanim alanlarindaki muazzam potansiyelini agik¢a ortaya koymakla birlikte,
beraberinde operasyonel glivenlik, hava sahasi yonetimi ve ucus giivenilirligi konularmi

kritik ve oncelikli bir giindem maddesi haline getirmistir (Sonmezocak, 2025).



IHA platformlarmin operasyonel basaris1 ve giivenilirligi, sistemin cesitli alt
bilesenlerinin kusursuz ve uyumlu bir sekilde ¢alismasina dogrudan baglidir (Makhtar
vd., 2024). Bu bilesenler arasinda tahrik sistemi (motorlar ve pervaneler), gii¢ sistemi
(bataryalar ve giic dagitim kartlar1), aviyonik sistem (ucus kontrolciisii, sensorler ve
iletisim modiilleri), yapisal elemanlar (govde, kollar ve inis takimlar1) ve faydali yiik
sistemleri (kameralar, sensorler vb.) yer almaktadir. Bu karmasik ve birbirine bagimli
sistemlerden herhangi birinde meydana gelen bir ariza, gorev basarisizligindan kontrol
kaybina, ekonomik kayiplardan can giivenligi risklerine kadar genis bir yelpazede ciddi
ve olumsuz sonuglara yol acabilmektedir. Ozellikle kentsel alanlarda ve insan
yogunlugunun bulundugu bdlgelerde gerceklestirilen operasyonlarda, olast bir kaza
durumunda tgiincii sahislara da zarar verebilmekte ve ciddi hukuki sorumluluklar
dogurabilmektedir (Farajijalal vd., 2025).

Yapilan kapsamli ve detayl: istatistiksel ¢alismalar, IHA kazalarmin nedenlerini
sistematik olarak analiz etmis ve son derece carpict sonuglar ortaya koymustur. Bu
aragtirmalara  gore IHA kazalarimin yaklasik %64 ekipman arizalarindan
kaynaklanmakta olup teknik sorunlar, insan hatasindan ¢ok daha yiiksek bir kaza nedeni
olarak belirgin sekilde 6ne ¢ikmaktadir (Zou vd., 2025). Ekipman arizalar1 arasinda
pervane hasarlari, motor kusurlari, batarya problemleri, sensor hatalar1 ve yazilim
aksakliklar1 en yaygin goriilen ve sikg¢a karsilasilan sorunlardir (Soares vd., 2025).
Arastirmalar ayrica ticari bir IHA'nin her 100 ila 500 ucus saatinde bir kritik diizeyde
ariza yasama olasiliginin yiiksek oldugunu acik¢a gostermektedir; bu durum yogun
operasyonel kullanimda yaklasik her 1-5 ayda bir potansiyel olarak oliimciil kaza riski
anlamina gelmektedir (Kantue ve Pedro, 2022). Bu istatistikler, IHA sistemlerinde
proaktif bakim uygulamalarinin ve erken ariza tespitinin ne denli kritik ve hayati

oldugunu ¢ok agik bir sekilde ortaya koymaktadir.

Bu baglamda 6zellikle quadrotor gibi alt-belirlenmis (underactuated) sistemlerde,
itki kuvvetini ve dengeyi saglayan pervaneler, en kritik ancak dis etkenlere karsi en
savunmasiz bilesenler olarak belirgin sekilde 6ne ¢ikmaktadir. Quadrotor sistemlerinde
dort pervane, aracin havada kalmasi icin gereken toplam kaldirma kuvvetini liretmekte,
yatay hareket i¢in gerekli itki vektorlerini saglamakta ve {i¢ eksen etrafindaki rotasyonel
hareketleri (roll, pitch, yaw) hassas bir sekilde kontrol etmektedir (L. Zhang vd., 2025).
Her bir pervane, motorun doniis hizina bagli olarak farkli miktarda itki iiretmekte ve dort

pervanenin diferansiyel hiz kontrolii ile aracin tiim hareket serbestlik dereceleri etkin bir



sekilde yonetilmektedir (Sonmezocak, 2025). Bu nedenle, tek bir pervanede meydana
gelen herhangi bir hasar bile sistemin tiim ucus dinamigini dogrudan ve aninda

etkilemekte ve ciddi kontrol sorunlarina yol agabilmektedir (Tong vd., 2021).

Yiiksek hizlarda donen pervaneler, operasyonel yasam dongiileri boyunca gesitli
hasar mekanizmalarina ve tehlike faktorlerine maruz kalmaktadir. Ugus sirasinda kus
carpmalari, Ozellikle diigiik irtifalarda ve kus goc yollart iizerinde gergeklestirilen
operasyonlarda 6nemli ve ciddi bir risk faktorii olusturmaktadir (May ve Strohbach,
2025). Agag dallari, bina koseleri, elektrik telleri ve diger ¢evresel engellerle temas,
Ozellikle dar alanlarda ve karmasik ortamlarda manevra yapilirken sikca karsilagilan ve
yaygin bir hasar nedenidir (W. Zhang vd., 2025). Sert inis ve kalkislar sirasinda zemin
temasi, pervane uclarinda kirilma ve kalici1 deformasyona yol agabilmektedir. Malzeme
yorulmasi, tekrarlanan mekanik stresler altinda pervane yapisinda mikro catlaklarin
olusmasina ve bu gatlaklarin zamanla biiyiimesine neden olmaktadir (Kalay ve Ozkul,
2024) . Kompozit malzemelerde delaminasyon (tabaka ayrilmasi), pervane performansini
ciddi sekilde diisiirebilmekte ve yapisal biitiinliigii tehlikeye atabilmektedir (Bardis vd.,
2025). Buzlanma kosullarinda pervane yiizeyinde buz birikimi, hem aerodinamik profili
bozmakta hem de kiitle dengesizligine yol agmaktadir (J. Wang vd., 2025). Ultraviyole
1sinlara uzun siireli maruz kalma ise polimer bazli pervane malzemelerinde bozunmaya

ve yapisal zayiflamaya neden olabilmektedir (Tiruvenkadam vd., 2024).

Literatiirde tanimlanan pervane hasar tiirleri ¢esitli kategorilerde sistematik olarak
siniflandirilmaktadir. Yiizeysel hasarlar arasinda ¢izikler, asinmalar ve kaplama
bozulmalar1 yer almakta olup bunlar genellikle aerodinamik verimliligi diisirmekle
birlikte acil bir giivenlik riski olusturmamaktadir. Yapisal hasarlar ise ¢atlaklar, kirik
uclar, egilmeler ve kopan pargalar seklinde kendini gostermekte ve ucus giivenligini
dogrudan ve ciddi sekilde tehdit etmektedir. Kiitle dengesizligi, pervane kanatlarindan
birinin hasar gérmesi veya asinmasi sonucu olusan asimetrik kiitle dagilimi olup yogun
ve tehlikeli titresimlere neden olmaktadir. Aerodinamik dengesizlik ise pervane profilinin
bozulmas1 sonucu her iki kanadin farkli miktarda itki tiretmesi durumudur . Bu hasar
tiirlerinin her biri, sistemde farkli semptomlar olusturmakta ve kendine 6zgii karakteristik

titresim imzalar1 birakmaktadir (Yaman, 2025).

Pervane hasarinin ugus dinamigi iizerindeki etkileri, fiziksel mekanizmalar

acisindan ayrintili ve kapsamli olarak incelenmelidir. Hasarli bir pervane, saglam



halindekine kiyasla daha diisiik itki tiretmekte ve bu durum sistemde asimetrik itki
dagilimina yol agmaktadir. Ornegin, dért motorlu bir quadrotorda 6n sag pervanede hasar
meydana geldiginde, bu motor ayn1 devir sayisinda daha az kaldirma kuvveti iiretecektir.
Ugus kontrolciisii bu dengesizligi algilayarak hasarli motorun devir sayisini artirma
yoniinde tepki vermekte, ancak s6z konusu kompanzasyon mekanizmasinin basarisi
sinirli kalmaktadir. Asimetrik itki dagilimi, yalpalama (yaw) ekseninde istenmeyen
donme momenti olusturarak aracin yonelimini bozmakta ve kontrol gii¢liigline neden
olmaktadir. Benzer sekilde, yunuslama (pitch) ve yuvarlanma (roll) eksenlerinde de
moment dengesizlikleri ortaya ¢ikmakta ve aracin stabil ugusunu tehlikeye atmaktadir

(Yeom, 2025).

Hasarli pervane, kiitle dengesizligi nedeniyle dondiigiinde periyodik bir
merkezkag kuvveti olusturmakta ve bu kuvvet sisteme yogun titresimler olarak
aktarilmaktadir. Titresim frekansi, pervane doniis hizinin katlar1 seklinde ortaya ¢ikmakta
ve kendine 6zgii karakteristik bir spektral imza olusturmaktadir. Bu anormal titresimler,
sadece ugus konforunu ve sensér okumalarinin dogrulugunu etkilemekle kalmamakta,
aynt zamanda govde iizerinde rezonans etkilerine yol acarak ikincil ve zincirleme
hasarlara neden olabilmektedir. Motor yataklari, siirekli titresim altinda hizlandirilmig
asinma ve erken Omiir tilkkenmesi yasayabilmektedir. Elektronik bilesenler, 6zellikle
lehim baglantilar1 ve konnektorler, titresimden kaynaklanan mekanik streslerle
gevseyebilir veya tamamen kopabilir. Tasiyict kollarin yapisal biitiinliigli, rezonans
frekanslarina yakin titresimler altinda ciddi bi¢imde zarar gorebilmektedir. Kamera ve
gimbal sistemlerinde ise goriintii kalitesinde belirgin bozulmalar meydana gelmektedir
(Okada vd., 2024).

Pervane hasarinin bir diger 6nemli ve kritik etkisi, sistem enerji tiiketimindeki
belirgin artistir (Bartoszewski vd., 2024). Hasarli pervane, ayni itki seviyesini liretmek
i¢in daha yiiksek motor hiz1 gerektirmekte ve bu durum batarya tiiketimini 6nemli dlciide
artirmaktadir (Ercan ve Dalkin, 2025). Ucus kontrolciisiiniin dengesizligi kompanse etme
cabasi, siirekli aktif diizeltme komutlar: iiretmesine ve motorlarin optimum olmayan
calisma noktalarinda calismasina neden olmaktadir. Arastirmalar, pervanelerdeki
aerodinamik bozulmalarin ve verim kayiplarinin ugus siiresini (endurance) %18 ile %46
oraninda kisaltabildigini acik¢a gostermistir. Enerji tliketimindeki bu belirgin artis,
ozellikle uzun menzilli gorevlerde ve enerji kritik uygulamalarda ciddi operasyonel

kisitlamalara ve gorev basarisizliklarina yol agabilmektedir (Dhulipalla, 2025).



Pervane hasarinin bu denli kritik sonuglar dogurabilmesine ragmen, geleneksel
havacilikta kullanilan bakim ve ariza tespit yontemleri IHA teknolojisinin dinamik ve
hizli operasyonel gereksinimlerini karsilamakta giderek yetersiz kalmaktadir.
Konvansiyonel yaklagimda pervaneler, belirli ugus saati araliklarinda veya takvim bazl
periyotlarda gorsel denetime tabi tutulmakta ve siipheli durumlarda degistirilmektedir. Bu
yontem, yogun is giicii gerektiren, yiiksek maliyetli ve ciddi zaman kayiplarina neden
olan verimsiz bir siirectir. Her ucus Oncesi kapsamli bir gorsel kontrol yapilmasi
gerekliligi, operasyonel verimliligi 6nemli olglide distirmektedir (Kishor vd., 2025).
Daha da 6nemlisi, insan goziine dayanan gorsel denetimler siibjektif degerlendirmelere
acik olup, denet¢inin deneyimine, dikkat seviyesine, yorgunluk durumuna ve gevresel

kosullara bagli olarak farkli sonuglar verebilmektedir (Plastropoulos vd., 2024).

Gorsel denetimin en 6nemli kisithiliklarindan biri, baslangic asamasindaki
(incipient) hatalar1 tespit etmekte basarisiz olmasidir (Kantue ve Pedro, 2022). Mikro
diizeydeki catlaklar, i¢ yapidaki delaminasyonlar ve yiizey alti deformasyonlar1 ¢iplak
gozle goriilememekte ve fark edilememektedir. Bu tiir gizli hasarlar, goriiniir hale gelene
kadar sessizce ilerleyebilmekte ve ancak kritik bir seviyeye ulastiginda fark
edilebilmektedir. Bu durumda hasar ¢ogu zaman tamir edilemez diizeye ulasmis olmakta
ve pervane degisimi kaginilmaz hale gelmektedir (H. Zhang vd., 2023). Daha tehlikeli
senaryolarda ise hasar, ugus sirasinda ani ve beklenmedik bir kirilmaya doniiserek
felakete yol agabilmektedir. Ayrica, IHA'larin zorlu iklim kosullarinda, yiiksek
irtifalarda, uzak lokasyonlarda veya erisilmesi gii¢ altyapilarda gorev yapmasi, fiziksel
erisim kisitliliklar nedeniyle diizenli manuel denetimi ¢ogu zaman imkansiz veya pratik

olmaktan uzak kilmaktadir (Yang ve Mat, 2025).

Gorsel denetimin sinirlamalarint agsmak icin gelistirilen model tabanli ariza tespit
yaklasimlari, sistemin matematiksel modelini kullanarak beklenen davranis ile gercek
davranis arasmdaki sapmalar1 analiz etmektedir. Bu ydéntemde, IHA'nin aerodinamik
katsayilari, kiitle 6zellikleri, motor karakteristikleri ve kontrol dinamikleri iceren detayli
bir fiziksel model olusturulmakta ve sensor Ol¢iimleri bu modelin tahminleriyle
karsilagtirilmaktadir (Yeom, 2025). Teorik olarak giiglii bir yaklasim olmakla birlikte,
model tabanli yontemler pratikte 6nemli ve zorlu uygulama giicliikkleri barindirmaktadir
(Okada vd., 2024). Dogru ve giivenilir bir modelin olusturulmasi, kapsamli sistem
tanimlama deneyleri ve detayli parametrik kalibrasyonlar gerektirmektedir. Siirtiinme,

kaldirma, siiriikleme gibi aerodinamik katsayilarin gergek zamanli olarak kestirilmesi



hesaplama agisindan yogun ve kaynak tiiketen bir siiregtir. Model parametreleri, ¢cevresel
kosullar (hava yogunlugu, sicaklik, riizgar vb.) ve sistem yaslanmasi ile degisebilmekte,

bu durum modelin siirekli giincellenmesini zorunlu kilmaktadir (Ezzara vd., 2025).

Literatiir incelendiginde, IHA hata tespiti iizerine yapilan ¢alismalarin biiyiik
cogunlugunun belirli kisitlamalar altinda gerceklestirildigi goriilmektedir. Arastirmalarin
onemli bir kism1 sadece pervane hasarlarma odaklanmis olup motor arizalari, yapisal
gevsemeler, sensor hatalar1 gibi diger ariza modlar1 yeterince ve kapsamli sekilde ele
alinmamistir. Deneysel caligmalar genellikle kontrollii laboratuvar kosullarinda, sabit
motor hizlarinda veya sadece "hover" (havada asili kalma) durumunda
gerceklestirilmistir (Sonmezocak, 2025). Gergek diinya kosullarindaki gevresel faktorler
(riizgar, tiirbiilans, sicaklik degisimleri vb.) ve IHA'nin farkli hiz seviyelerindeki dinamik
davraniglart ¢ogu zaman goz ardi edilmistir. Rotor vidalarimin veya tasiyict kol
baglantilarinin gevsemesi gibi ugus giivenligini dogrudan tehlikeye atan yapisal hatalar
literatiirde yeterince ve detayli sekilde ele alinmamistir. Bir¢ok modelin siirli veri
setleriyle egitilmesi ve farkli ¢evresel kosullarda genellenebilirlik sorunu yagamasi, bu
alandaki arastirmalarin odak noktasini daha saglam ve adaptif modellere dogru

kaydirmistir (Islam vd., 2025).

Bu smirlamalar, ugus sirasinda sistemin "saglik durumunu" anlik olarak
izleyebilen ger¢ek zamanli ve otomatik ariza tespit sistemlerine olan ihtiyaci agik¢a
dogurmustur. Modern IHA platformlari iizerinde halihazirda bulunan Eylemsizlik Ol¢iim
Birimi (IMU) sensdrleri, bu ihtiyaci karsilamak i¢in ideal ve maliyet etkin bir veri kaynagi
sunmaktadir. IMU, tipik olarak {i¢ eksenli ivmeodlcer (accelerometer) ve ii¢ eksenli
jiroskop (gyroscope) sensorlerinden olugsmakta ve bazi konfigiirasyonlarda manyetometre
de igerebilmektedir. ITvmedlcerler, IHA govdesinin x, y ve z eksenlerindeki dogrusal
ivmelenmelerini 6lgerken, jiroskoplar ayni eksenlerdeki agisal hizlari hassas bir sekilde
kaydetmektedir. Bu sensorler, ucus kontrolii i¢in zaten sistemde bulundugundan, yapisal
saglik izleme amaciyla kullanilmalar1 ek donanim maliyeti gerektirmemekte ve bu durum

onemli bir ekonomik avantaj saglamaktadir.

IMU sensorlerinin yapisal saglik izleme i¢in degerli olmasinin temel nedeni,
mekanik arizalarin sistemin titresim profilinde karakteristik "imzalar" birakmasidir.
Saglikli bir quadrotor sisteminde, dort pervanenin dengeli doniisii diislik ve simetrik bir

titresim profili olusturmaktadir. Pervane dengesizligi, motor yataklarindaki aginma, vida



gevsemeleri veya yapisal ¢atlaklar gibi mekanik kusurlar, bu titresim profilinde belirgin
degisikliklere neden olmaktadir. Ornegin, hasarl1 bir pervane déndiigiinde olusturdugu
periyodik merkezka¢ kuvveti, pervane dontis frekansinda (veya katlarinda) karakteristik
bir titresim bileseni yaratmaktadir(Cinoglu, 2024). Motor yatak asinmasi farkli bir
frekans karakteristigi gosterirken, yapisal gevsemeler genis bantl titresim artigina neden
olabilmektedir. Bu titresim sinyallerinin dikkatli analizi, arizanin varligini, tiirinii ve

siddetini belirleme potansiyeli tasimaktadir (Koszewnik vd., 2025).

Ancak IMU sensorlerinden elde edilen titresim sinyallerinin analizi, ¢esitli teknik
zorluklar ve karmasik durumlar barindirmaktadir (Torres vd., 2025). Bu sinyaller yliksek
boyutlu, giiriiltiilii ve dinamik yapidadir. Normal ugus manevralarindan kaynaklanan
ivme ve agisal hiz degisimleri, ariza kaynakli titresim bilesenleriyle i¢ ige gegmekte ve
ayrigtirtlmasin1  zorlastirmaktadir (Gemayel vd., 2025). Cevresel faktorler (riizgar,
tiirbiilans vb.) de sinyal karakteristigini etkilemekte ve analizi daha da karmasik hale
getirmektedir (Hale, 2022). Geleneksel esikleme yontemleri, sabit bir titresim esigi
belirleyerek bu esigin agilmasi durumunda alarm iiretmekte, ancak bu yaklagim farkl
ucus kosullarina ve ariza tiirlerine adapte olamamaktadir. Frekans analizi teknikleri
(Fourier doniistimii vb.) arizaya 6zgii frekans bilesenlerini ortaya ¢ikarabilmekte, ancak
karmagik ve degisken operasyonel kosullarda giivenilir siniflandirma yapamamaktadir.
Bu kisitlamalar, daha sofistike ve gelismis veri analizi yaklagimlarina olan ihtiyaci agikca

ortaya koymaktadir.

Teknolojideki son kirilma noktast olan Makine Ogrenmesi (MO) ve Derin
Ogrenme (DO) algoritmalari, bu karmasik verilerden otomatik 6zellik ¢ikarimi yaparak
hatalar1 yiiksek hassasiyetle siniflandirabilme yetenegi sunmaktadir. Geleneksel kural
tabanli sistemlerin aksine, makine 6grenmesi algoritmalar1 veriden 6grenme prensibiyle
calismakta ve agik¢a programlanmadan karmagsik Oriintileri taniyabilmektedir
(Nethamba ve Grobbelaar, 2023). Bu algoritmalar, yiiksek boyutlu verilerden otomatik
olarak ayirt edici 6zellikler ¢gikarabilmekte, farkli ariza modlar arasinda ince ve hassas
ayrimlar yapabilmekte ve hatalar1 heniiz kritik bir seviyeye ulasmadan erken agamada
teshis edebilmektedir (Soares vd., 2025). Makine 6grenmesi tabanli yaklagimlar, sistemin
normal davranig kaliplarin1 68renerek sapmalar: tespit etmekte ve bu sayede dnceden

tanimlanmamusg ariza tiirlerini bile yakalayabilme potansiyeline sahip olmaktadir.



Literatiirde IHA ariza tespiti icin cesitli makine grenmesi algoritmalari bagartyla
uygulanmistir. Destek Vektor Makineleri (SVM), yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda
optimal ayirict hiper-diizlemler bularak siniflandirma yapmakta ve 6zellikle kiigiik veri
setlerinde etkili sonug¢lar vermektedir. K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, 6zellik
uzayinda en yakin egitim Orneklerinin siniflarina dayali olarak tahmin yapmakta ve
yorumlanabilirlik avantaji sunmaktadir. Karar Agaglar1 (DT), hiyerarsik karar kurallari
olusturarak smiflandirma yapmakta ve model kararlarinin insan tarafindan anlasilabilir
olmast agisindan degerlidir. Rastgele Orman (RF), ¢ok sayida karar agacinin
birlestirilmesiyle olusan topluluk Ogrenmesi yoOntemi olup asir1 6grenmeye karst
dayaniklilik saglamaktadir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarindan
esinlenen  yapilartyla  karmasik  dogrusal ~ olmayan  iligkileri  basariyla

modelleyebilmektedir.

Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle zamansal ve mekansal veri Oriintiilerinin
analizinde Ustiin yetenekler sergilemektedir (Holdbrook, 2025). Evrigimli Sinir Aglar
(CNN), ham sensor verilerinden veya spektrogramlardan otomatik ozellik ¢ikarimi
yapabilmekte ve elle tasarlanan Ozellik miihendisligi ihtiyacin1t  ortadan
kaldirabilmektedir (Ali vd., 2025) (K. Wang vd., 2025). Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
aglari, zamansal bagimliliklar1 modelleyerek ardisik veri akislarindaki Oriintiileri
basariyla yakalayabilmektedir (Nayeem, 2025). Gated Recurrent Unit (GRU) yapilari,
LSTM'e benzer yetenekleri daha az parametre ile sunmakta ve hesaplama verimliligi
saglamaktadir (Tunio vd., 2025). Bu derin 6grenme mimarileri, titresim sinyallerindeki
hem mekansal hem de zamansal degisimleri analiz ederek gercek zamanli izleme
sistemlerinde iistiin performans sergilemektedir. Ozellikle 1 saniyenin altindaki zaman
pencerelerinde bile yliksek dogrulukla ariza tespiti yapabilmeleri, bu yaklasimlarin

gercek zamanli uygulamalar i¢in uygunlugunu agikca gostermektedir.

Makine 6grenmesi tabanli akilli tan1 sistemlerinin en biiyiik avantajlarindan biri,
[HA'ya ek donanim yiikii getirmeden mevcut sensérlerle galisabilmesidir. IMU sensorleri
zaten ugus kontrolii i¢in sistemde bulundugundan, yazilim tabanli bir ¢6ziim ek agirlik,
enerji tikketimi veya maliyet gerektirmemektedir. Bu durum hem ekonomik tasarruf
saglamakta hem de aracin faydali yiik kapasitesini etkilememektedir. Ayrica, bu
sistemlerin Raspberry Pi, NVIDIA Jetson veya FPGA gibi gomiilii platformlara entegre
edilebilmesi, ucus sirasinda milisaniyeler diizeyinde karar verilmesine olanak

tanimaktadir. Boylece, bir pervane hasari tespit edildiginde sistem otomatik olarak hata



10

toleransli kontrol (FTC) mekanizmalarin tetikleyebilmekte, gilivenli inis protokollerini
baslatabilmekte veya kalan motorlarin hizin1 optimize ederek kaza riskini dnemli dl¢iide

minimize edebilmektedir.

Hata toleransli kontrol mekanizmalari, ariza tespitinin pratik degerini artiran kritik
bir bilesendir . Bir pervane hasar1 tespit edildiginde, sistemin bu bilgiyi kullanarak uygun
ve orantili bir tepki vermesi gerekmektedir (W. Zhang vd., 2025). Hafif hasar
durumlarinda, ugus kontrolciisii parametrelerinin yeniden ayarlanmasi ile gorevin
stirdiiriilmesi miimkiin olabilmektedir (Pandya, 2025). Orta diizey hasarlarda, gérevin
kisaltilmas1 ve en yakin glivenli inis noktasina yonlendirilmesi tercih edilebilmektedir.
Agir hasar durumlarinda ise acil inig protokollerinin derhal devreye girmesi
gerekmektedir. Bu karar mekanizmasinin dogru ¢aligsmasi, hasar seviyesinin giivenilir
sekilde tespit edilmesine baglidir. Makine 6grenmesi modelleri, sadece hasarin varligini
degil, aym1 zamanda siddetini de siniflandirabilmekte ve bu sayede orantili tepki

stratejilerinin uygulanmasina olanak tanimaktadir.

Tiim bu gelismeler ve literatiirdeki mevcut bosluklar 1s181nda, bu ¢aligmanin temel
amaci1 gercek diinya operasyonel kosullarinda farkli hiz seviyelerinde ve ugus modlarinda
pervane hasarlarini tespit edebilen diisiik maliyetli ve yiiksek hassasiyetli bir saglik
izleme sistemi gelistirmektir. Calisma kapsaminda, bir quadrotor IHA platformunda
meydana gelebilecek pervane hasarlari, Cube Orange ugus kontrolciisii lizerindeki IMU
sensorlerinden elde edilen titresim sinyalleri {izerinden makine Ogrenmesi
algoritmalariyla analiz edilmektedir. Deneysel caligmalar, kontrollii laboratuvar ortami
yerine gercek acik alan kosullarinda ve otonom ugus modunda gergeklestirilmistir. Bu
yaklasim, laboratuvar ortaminin sinirhliklarini agarak gergek operasyonel kosullarda

sistemin performansini degerlendirme imkani1 sunmaktadir.

Arastirmada, karmagik titresim sinyalleri Hizli Fourier Dontisiimii (FFT) ile
analiz edilmis ve hesaplama maliyetini diislirmek amaciyla tiim spektral yap1 kolektif
olarak degerlendirilmistir. Ham sensor verilerinden 255 adet 6zellik ¢ikarilmis olup bu
ozellikler istatistiksel metrikler, frekans domain Ozellikleri, motor dengesizlik
gostergeleri ve tutum hata metrikleri kategorilerinde gruplandirilmigtir.  Ozellik
cikariminda kayan pencere (sliding window) yontemi kullanilarak zamansal baglamin
korunmasi saglanmistir. Hata tespiti i¢cin Destek Vektor Makineleri (SVM), K-En Yakin
Komsu (KNN), Karar Agaglar1 (DT) ve Rastgele Orman (RF) gibi makine 6grenmesi
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algoritmalarinin performanslart sistematik olarak karsilagtirllmistir. Her algoritma igin
Grid Search yontemiyle hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmis ve c¢apraz

dogrulama ile model giivenilirligi degerlendirilmistir.

Deneysel calismalarda dort farkli hasar seviyesi (hasarsiz, hafif, orta ve agir)
tanimlanmis ve her seviyede iki farkli ugus senaryosu (dairesel ve sekiz rotasi)
uygulanmistir. Hasar seviyeleri, pervane yarigapinin sirasiyla %0, %3, %6 ve %8'ine
karsilik gelen kiimiilatif kesimlerle olusturulmustur. Bu kademeli hasar yaklasimi,
hasarin etkilerinin artan siddetle nasil degistiginin anlasilmasina olanak tanimaktadir.
Tim uguslar GPS destekli otonom mod (Auto) kullanilarak onceden tanimlanmis
waypoint'ler takip edilerek gergeklestirilmis, bu sayede pilot miidahalesinden
kaynaklanan varyasyonlar elimine edilmistir. Toplam 8.261 ornek igeren veri seti,

yaklasik 108 Hz 6rnekleme frekansinda kaydedilmistir.

Bu calismanin 6zgiin degeri birkag temel noktada dne ¢ikmaktadir. ilk olarak,
deneyler kontrollii laboratuvar ortami yerine gercek agik alan kosullarinda
gerceklestirilmis olup riizgar, sicaklik degisimleri ve GPS sinyal kalitesi gibi ¢evresel
faktorlerin etkisi altinda sistem performans: degerlendirilmistir. Ikinci olarak, sabit hover
durumu yerine dinamik ucus senaryolari kullanilarak farkli manevra kosullarinda
(doniisler, ivmelenmeler, yon degisiklikleri) veriler toplanmistir. Bu yaklasim, gercek
operasyonel kullanima ¢ok daha yakin bir test ortami saglamaktadir. Uglincii olarak,
onerilen model diisiik islemci giiciine sahip gomiilii sistemlerde gercek zamanl
caligsabilecek sekilde optimize edilmistir. Derin 6grenme modelleri yerine geleneksel
makine Ogrenmesi algoritmalarinin tercih edilmesi, hesaplama verimliligi ve

yorumlanabilirlik avantajlar1 sunmaktadir.

Calismanin pratik katkilari da &nem tasimaktadir. Gelistirilen sistem, THA
tizerinde ek donanim yiikii yaratmadan mevcut MEMS tabanli ivmedlger ve jiroskop
sensorlerinden gelen titresim verilerini kullanmaktadir. Model dosya boyutu ve bellek
kullanimi, yaygin ugus kontrolciilerinin kapasiteleri dahilinde kalmaktadir. Ornek basina
tahmin stiresi, ornekleme periyodunun ¢ok altinda olup gercek zamanli ¢aligmaya
uygundur. Bu ézellikler, sistemin mevcut IHA platformlarina minimum modifikasyonla
entegre edilebilmesini miimkiin kilmaktadir. Ayrica, ¢alisma kapsaminda olusturulan veri
seti ve gelistirilen yazilim altyapisi, gelecekteki arastirmalar icin bir temel

olusturmaktadir.
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Sonug olarak bu tez ¢aligmasi, IHA platformlarinda pervane hasar tespiti igin
makine 6grenmesi tabanli bir yaklasim sunarak, operasyonel giivenligi artiracak diisiik
maliyetli ve yiiksek performansli bir izleme sistemi Onermeyi hedeflemektedir.
Calismanin bulgulari, hem akademik literatiire katki saglamay1 hem de IHA endiistrisinde
giivenilir ve uygulanabilir bir ¢dziim ortaya koymayr amaglamaktadir. izleyen
boliimlerde sirasiyla materyal ve yontemler detaylandirilacak, deneysel bulgular

sunulacak ve sonugclar tartisilarak gelecek ¢alismalar i¢in 6neriler gelistirilecektir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, insansiz hava araci (IHA) pervane hasar tespiti i¢in gelistirilen
deneysel sistem ve yontemler detayli olarak agiklanmaktadir. Calismada kullanilan IHA
platformu, deney diizenegi, veri toplama prosediirleri, pervane hasar protokolii, veri 6n

isleme asamalar1 ve makine 6grenmesi modelleri sistematik bir sekilde sunulmaktadir.
2.1. insansiz Hava Araci Platformu

Bu calismada kullanilan IHA platformu, dort rotorlu (quadcopter) bir
konfigiirasyona sahiptir. Platform, 550 mm kdsegen uzunlugunda bir frame yapisi tizerine
insa edilmistir. Bu boyut, hem tagima kapasitesi hem de manevra kabiliyeti agisindan
dengeli bir performans sunmaktadir.

Tahrik sistemi olarak dort adet Sunnysky X2216-10KV fircasiz DC (BLDC)
motor kullanilmistir. Bu motorlar, yiiksek verimlilik ve diisiik agirlik 6zellikleri ile
quadcopter uygulamalari i¢in yaygin olarak tercih edilmektedir. Motorlara bagl pervane
capt 10 in¢ (254 mm) olup kompozit malzemeden iiretilmistir. Kompozit pervaneler,
hafiflik ve dayamiklilik agisindan avantaj saglamakta ancak darbe sonrasi kirilgan
davranis sergileyebilmektedir.

Gti¢ kaynagi olarak 3S (11,1V nominal) LiPo batarya tercih edilmis olup 10.000
mAh kapasiteye sahiptir. Bu kapasite, yaklasik 15-20 dakikalik ugus siiresi
saglamaktadir. Platformun toplam agirligi batarya dahil yaklasgik 2000 gram olarak
Olclilmiistiir.

Ugus kontrolciisii olarak ArduPilot firmware yiiklii Cube Orange kullanilmaistir.
Cube Orange, yiiksek hassasiyetli IMU sensorleri (ii¢ eksenli ivmedlger ve jiroskop)
icermekte olup ArduPilot firmware ile calismaktadir. Kontrolcii, entegre barometre ve
harici GPS modiilii ile donatilmistir. Sistem, GPS destekli otonom ugus yapabilme
kabiliyetine sahip olup yiiksek hassasiyetli veri kaydi (~108 Hz) yapabilmektedir.

Motor konfigiirasyonu X diizeninde olup motor numaralandirmasi standart
ArduPilot konvansiyonuna uygundur. Motor 1 6n sag konumda, Motor 2 arka sol
konumda, Motor 3 6n sol konumda ve Motor 4 arka sag konumda yer almaktadir. Bu
calismada tiim hasar testleri Motor 1 pervanesinin tek kanadi {iizerinde

gergeklestirilmistir. IHA platformunun teknik dzellikleri Cizelge 2.1'de dzetlenmektedir.



Cizelge 2.1. IHA platformu teknik 6zellikleri

Ozellik Deger

Platform Tipi Quadcopter (4 motorlu)
Frame Boyutu 550 mm (kdsegen)
Motor Tipi Brushless DC (BLDC)
Motor Modeli Sunnysky X2216-10KV
Motor Sayisi 4 adet

Pervane Boyutu 10 in¢ (25,4 cm)

Pervane Malzemesi Kompozit

Batarya 3S LiPo, 10.000 mAh
Toplam Agirlik 2000 gram

Ugus Kontrolciisit Cube Orange (ArduPilot)
IMU Sensorii Cube Orange entegre IMU
GPS Harici GPS modiilii

Sekil 2.1. Calismada kullanilan 550 mm quadcopter IHA platformu. IHA, Sunnysky X2216-10KV
motorlar ve 10 ing kompozit pervaneler ile donatilmistir. Cube Orange ugus kontrolciisii merkezi

konumda yerlestirilmistir.
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2.2. Deney Diizenegi ve Test Ortamm

Deneysel ¢aligmalar, kontrollii agik alan kosullarinda gergeklestirilmistir. Test

ortami ve ugus parametreleri bu béliimde detaylandirilmaktadir.
2.2.1. Test ortam

Ugus testleri Konya ilinde bir yiiksekdgretim kurumu kampiis bahgesinde agik
alanda gerceklestirilmistir. Test sahasi, engelsiz ve diiz bir alan olup GPS sinyalinin
optimum diizeyde alinmasina olanak saglamaktadir. Testler sirasinda hava kosullar1 sakin
olup riizgar hiz1 5 m/s'nin altinda tutulmustur. Bu kosul, riizgarin ugus verilerine olan
etkisini minimize etmek ve pervane hasarindan kaynaklanan degisimlerin daha net
gbzlemlenmesini saglamak amaciyla belirlenmistir.

Tim uguslar Auto (otonom waypoint takibi) modunda gerceklestirilmistir. Bu
mod, IHA'min 6nceden tanimlanmis GPS koordinatlarini takip etmesini saglamakta ve
pilot miidahalesinden kaynaklanan varyasyonlar1 elimine etmektedir. Otonom ugus

modu, tekrarlanabilir ve karsilastirilabilir veri toplama imkan1 sunmaktadir.

Sekil 2.2. Konya'da bir yiiksekdgretim kurumu kampiis bahgesinde gergeklestirilen ugus testlerinden bir
gbriiniim. THA, otonom mod (Auto) kullamlarak 6nceden tanimlanmis GPS waypoint'lerini takip

etmektedir.
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2.2.2. Ucus parametreleri

IHA wuguslar standartlastirilmis parametreler ile gergeklestirilmistir. Ucus
yiiksekligi barometrik Ol¢giime gore ortalama 9-10 metre olarak ayarlanmistir. Bu
yiikseklik, hem giivenlik agisindan yeterli marj1 saglamakta hem de yer etkisinden
(ground effect) uzak kalarak temiz aerodinamik veri elde edilmesine olanak tanimaktadir.

GPS uydu sayis1 ortalama 31-32 uydu olarak kaydedilmis olup bu deger yiiksek
konum hassasiyetini garanti etmektedir. Ornekleme frekansi yaklasik 108 Hz olarak
ayarlanmistir. Bu ¢alismada 6znitelikler, pervane hasarinin ugus dinamigine yansiyan ve
1-20 Hz bandinda yer alan diisiik frekansl etkilerden ¢ikarilmaktadir. Bu nedenle 108
Hz ornekleme hizi, ilgili band1 giivenli bir marjla kapsamak icin yeterli goriilmiistiir.
Ortalama ugus siiresi O senaryosu i¢in yaklasik 83 saniye, 8 senaryosu i¢in yaklasik 124
saniye olarak gerceklesmistir. Toplam test siiresi tiim uguslar dahil 825,3 saniye (yaklasik
13,8 dakika) olarak hesaplanmustir.

Her ugus dncesinde standart bir 6n kontrol prosediirii uygulanmigtir. Bu prosediir
kapsaminda IHA'nin kalibrasyonu yapilmis, GPS sinyalinin yeterli seviyede oldugu (>10
uydu) dogrulanmis ve motor testleri gerceklestirilmistir. Bu 6n kontroller, veri kalitesinin

tutarliligini saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir.
2.2.3. Ucus senaryolari

Veri toplama siirecinde iki farkli ugus senaryosu kullanilmistir. Bu senaryolar,
[HA'nin farkli dinamik hareketler yapmasini gerektirdiginden pervane hasarinimn
etkilerinin ¢esitli kosullarda gozlemlenmesini saglamistir.

O Senaryosu (Oval/Dairesel): Bu senaryoda IHA, dairesel bir yoriingede (O
harfi seklinde) otonom olarak ugurulmustur. Daha sabit doniis yarigap1 icermektedir. Veri
setinin %40'11 olusturmaktadir (3.306 6rnek).

8 Senaryosu (Sonsuz/Sekiz): Bu senaryoda IHA, sekiz rakami (o) seklinde bir
ucus rotas1 takip etmektedir. Siirekli yon degisikligi ve egim agis1 varyasyonlar
icermektedir. Veri setinin %60'1m1 olusturmaktadir (4.955 6rnek).

Her iki senaryo da onceden tanimlanmis GPS waypoint'leri kullanilarak Auto
modda gerceklestirilmistir. Sekiz senaryosu daha karmasik dinamik hareketler (keskin
dontigler, ivmelenme, yon degistirme) icerdiginden pervane hasarmin etkilerinin daha
belirgin sekilde ortaya ¢ikmasini saglamistir. Her hasar seviyesinde her iki senaryo ayri

ayr1 test edilmis olup toplamda 8 ugus verisi (4 hasar seviyesi x 2 senaryo) toplanmistir.
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2.3. Pervane Hasar Protokolii

Pervane hasari, gercek diinya senaryolarini simiile etmek amaciyla kontrollii ve
kademeli bir sekilde uygulanmistir. Bu boliimde hasar verme yontemi ve tanimlanan

hasar seviyeleri agiklanmaktadir.
2.3.1. Hasar verme yontemi

Pervane hasari, kontrollii bir sekilde 6n sag pervaneye (Motor 1) uygulanmstir.
Motor 1'in secilmesinin nedeni, bu motorun X konfigiirasyonunda hem roll hem de pitch
eksenlerini etkileyen kritik bir konumda bulunmasidir. Hasar, pervanenin tek kanadinin
u¢ kismindan makas kullanilarak kademeli olarak verilmistir. Tek kanat iizerinde hasar
olusturulmasi, asimetrik kiitle dagilimi1 ve aerodinamik dengesizlik yaratarak gercek
diinya hasar senaryolarin1 daha iyi temsil etmektedir.

Kesim islemi, dijital kumpas ile hassas dl¢limler alinarak gerceklestirilmistir. Her
kesim sonrasinda kesim miktar1 kaydedilmis ve pervane tartilarak kiitle degisimi
dogrulanmistir. Bu sistematik yaklagim, hasar seviyelerinin tekrarlanabilir sekilde

tanimlanmasini saglamistir.

Sekil 2.3. Pervaneye kontrollii hasar verme islemi. Kesim miktar1 dijital kumpas ile hassas sekilde

Olciilmiistiir.
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2.3.2. Hasar seviyeleri

Dort farkl hasar seviyesi tanimlanmistir. Her seviye, bir 6nceki seviyeye ek kesim
yapilarak olusturulmustur. Pervane ¢ap1 10 in¢ (254 mm), yarigap1 127 mm olup hasar
yiizdeleri pervane yarigapina gore hesaplanmustir.

Seviye 0 - Hasarsiz (Baseline): Tiim pervaneler orijinal halinde olup herhangi bir
kesim yapilmamistir. Bu seviye, referans veri seti olarak kullanilmigtir. Toplam 2.116
ornek icermektedir.

Seviye 1 - Hafif Hasar: Motor 1 pervanesinin bir kanadinin ucundan 3,88 mm
kesim yapilmistir. Pervane yarigapinin yaklasik %3'iine karsilik gelen bu kesim, hafif bir
dengesizlik olusturmaktadir. Pervane fonksiyonelligi minimal diizeyde etkilenmistir.
Toplam 1.879 6rnek igermektedir.

Seviye 2 - Orta Hasar: Seviye 1'e ek olarak 3,92 mm daha kesim yapilmistir.
Kiimiilatif toplam kesim miktar1 7,80 mm olup pervane yaricapinin yaklasik %6'sina
karsilik gelmektedir. Bu seviyede pervane dengesizligi belirgin hale gelmistir. Toplam
2.120 ornek igermektedir.

Seviye 3 - Agir Hasar: Seviye 2'ye ek olarak 2,20 mm daha kesim yapilmistir.
Kiimiilatif toplam kesim miktari 10,00 mm olup pervane yaricapinin yaklasik %8'ine
karsilik gelmektedir. Bu seviyede pervane fonksiyonelligi ciddi sekilde etkilenmis olup
ucus stabilitesi onemli dl¢lide bozulmustur. Toplam 2.146 6rnek icermektedir.

Hasar seviyeleri Cizelge 2.2'de 6zetlenmektedir.

Cizelge 2.2. Pervane hasar seviyeleri

Seviye Tamm Kesim (mm) | Kiimiilatif (mm) | Yarigap (%) | Ornek
0 Hasarsiz 0 0 0 2.116
1 Hafif Hasar 3,88 3,88 ~3 1.879
2 Orta Hasar 3,92 7,80 ~6 2.120
3 Agir Hasar 2,20 10,00 ~8 2.146
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5
-

Sekil 2.4. Pervane hasar seviyeleri biitiinciil goriiniimii. Ustten alta: Hasarsiz (0 mm), Hafif hasar (3,88

mm), Orta hasar (7,80 mm kiimtilatif), Agir hasar (10,00 mm kiimiilatif).
2.4. Veri Toplama ve Kayit

Bu boliimde veri toplama yontemi, veri formati ve veri seti Ozellikleri

acgiklanmaktadir.
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2.4.1. Veri formati ve kaynag

Ugus verileri, Cube Orange ucus kontrolciisiiniin dahili veri kayit sistemi
kullanilarak dataflash log (.bin) formatinda kaydedilmistir. Bu format, ArduPilot
sistemlerinin standart yliksek ¢Oziiniirliiklii veri kayit formatidir ve sensor verilerinin
zaman damgali olarak kaydedilmesini saglamaktadir.

Kaydedilen .bin dosyalari, plot.ardupilot.org web arayiizii kullanilarak CSV
(Comma-Separated Values) formatina doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim, verilerin Python
tabanli analiz araclar ile islenebilmesini saglamistir. CSV formati, veri manipiilasyonu

ve makine 6grenmesi kiitiiphaneleri ile uyumluluk a¢isindan tercih edilmistir.

Sekil 2.5. ArduPilot plot.ardupilot.org web arayiizii. Dataflash log dosyalar1 bu arayiiz kullanilarak CSV

formatina donistirilmiistiir.
2.4.2. Veri seti ozellikleri

Toplanan veri seti, 8 ayr1 ugus dosyasindan olugmaktadir. Veri setinin genel

ozellikleri Cizelge 2.3'te 6zetlenmektedir.
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Cizelge 2.3. Veri seti genel 6zellikleri

Parametre Deger
Toplam Ham Ornek 8.261
Toplam Ozellik (Ham) 35

Toplam Veri Boyutu 2,21 MB
Dosya Sayist 8

Eksik Deger 10 (%0,0035)
Tekrar Eden Satir 0

Her ucus dosyasinin detayli 6zellikleri Cizelge 2.4'te verilmektedir.

Cizelge 2.4. Ugus dosyalar1 detaylh 6zellikleri

Dosya Ornek Ozellik Boyut Eksik Tamhk
Hasarsiz 8.csv 1.304 35 0,35 MB 0 %100
Hasarsiz O.csv 812 35 0,22 MB 0 %100
[k Hasar 8.csv 1.113 35 0,30 MB 0 %100
[lk Hasar O.csv 766 35 0,20 MB 0 %100
Ikinci Hasar 8.csv 1.219 35 0,33 MB 0 %100
Ikinci Hasar O.csv 901 35 0,24 MB 0 %100
Ugﬁncﬁ Hasar 8.csv 1.319 35 0,35 MB 10 2099,98
Ugﬁncﬁ Hasar O.csv 827 35 0,22 MB 0 %100
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Sekil 2.6. Veri seti sinif dagilimi ve ugus deseni dagilimi. Hasar seviyeleri dengeli dagilim gdstermekte

olup 8 senaryosu veri setinin %60'1n1 olusturmaktadir.
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2.5. Sensor Parametreleri

Veri setinde 10 farkli sensér grubundan toplam 35 parametre kaydedilmistir.

Sensor gruplart ve ilgili parametreler Cizelge 2.5'te 6zetlenmektedir.

Cizelge 2.5. Sensor gruplart ve kanal sayilart

Sensor Kanal Parametreler

IMU[2] 6 AccX, AccY, AccZ, GyrX, GyrY, GyrZ
ATT 6 Roll, Pitch, Yaw, DesRoll, DesPitch, DesYaw
VIBE[0] 3 VibeX, VibeY, VibeZ

RCOU 4 C1, C2, C3, C4 (Motor PWM)

BAT[0] 4 Curr, Volt, CurrTot, VoltR

GPS[0] 3 Alt, NSats, HDop

BAROI0] d Alt

PID (P/R) 6 PIDP.P/I/D, PIDR.P/I/D

CTUN 1 ThO (Throttle Output)

timestamp 1 timestamp(ms)

2.5.1. Kaydedilen sensor verileri

Her ugus i¢in asagidaki sensor verileri yiiksek frekansta (~108 Hz) kaydedilmistir:

IMU (Inertial Measurement Unit) Verileri: ivmeélcer (Accelerometer) verileri
AccX, AccY, AccZ olarak m/s? biriminde ve jiroskop (Gyroscope) verileri GyrX, GyrY,
GyrZ olarak rad/s biriminde kaydedilmistir. IMU verileri, I[HA'nin anlik ivme ve agisal
hiz degisimlerini yakalamakta olup pervane hasarinin dinamik etkilerini tespit etmek igin
kritik 6neme sahiptir.

Motor ve Kontrol Verileri: Motor PWM sinyalleri RCOU.C1, C2, C3, C4 olarak
kaydedilmistir. PWM degerleri, her motorun o anlik gaz seviyesini temsil etmektedir.
Motor akimi BAT[0].Curr olarak Amper, batarya voltaji BAT[0].Volt olarak Volt
biriminde kaydedilmistir.

Titresim Verileri: Titresim seviyeleri VIBE[0].VibeX, VibeY, VibeZ olarak
kaydedilmistir. Titresim verileri, pervane dengesizliginin en dogrudan gostergesi olup
hasar tespiti i¢in en ayirt edici 6zellikler arasindadir.

Attitude (Durus) Verileri: Roll, Pitch, Yaw agilar1 ve bunlarin hedef degerleri
(DesRoll, DesPitch, DesYaw) kaydedilmistir. Gergek degerler ile hedef degerler



23

arasindaki fark, ucus kontrolciisiiniin pervane hasarini kompanse etme c¢abasini
yansitmaktadir.

GPS ve Barometre Verileri: GPS yiiksekligi GPS[0].Alt olarak metre,
barometrik ylikseklik BARO[0].Alt olarak metre biriminde kaydedilmistir. GPS uydu
sayist GPS[0].NSats ve GPS dogruluk degeri GPS[0].HDop parametreleri de
kaydedilmistir.

PID Kontrol Parametreleri: Roll ve Pitch eksenleri igin PID kontrol degerleri
(P, I, D bilesenleri) kaydedilmistir. Bu parametreler, ugus kontrolciisiiniin stabilizasyon
algoritmasinin tepkilerini gostermektedir.

Kritik sensor parametrelerinin istatistiksel 6zeti Cizelge 2.6'da verilmektedir.

Cizelge 2.6. Kritik sensor parametreleri istatistikleri

Sensor Min Max Ort + Std Skew Kurt
IMU[2].AccX (m/s?) -4,06 5,19 -0,19 + 0,36 0,19 13,50
IMU[2].AccY (m/s?) -4.59 2,99 20,01 0,43 0,77 8,21
IMU[2].AccZ (m/s?) -28,55 -3,90 -9,80 = 0,89 -1,65 29,22
VIBE[0].VibeX 0,01 29,70 7,80 £ 3,50 0,37 0,11
VIBE[0].VibeY 0,01 25,54 7,17 +2,75 -0,59 2,98
VIBE[0].Vibez 0,01 27,46 10,30 £3,91 -1,14 1,52
RCOU.C1 (PWM) 1100 1846 1579 + 160 -2,16 3,85
RCOU.C3 (PWM) 1100 1860 1654 + 178 -2,39 4,64
BATI[0].Curr (A) 0,00 16,85 9,51 +3,39 -1,98 3,21
BAT[0].Volt (V) 10,37 12,66 11,16 + 0,44 0,49 0,25
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Actual Sensor Signals from Datasaet

Sekil 2.7. Sensor sinyalleri zaman serisi 6rnekleri. Titresim, motor PWM, ivmedlger, jiroskop, attitude

acilar1 ve batarya voltaji1 sinyalleri gosterilmektedir.

2.6. Veri Kalitesi Degerlendirmesi

Veri setinin kalite analizi yapilmis, eksik degerler ve aykir1 degerler sistematik

olarak tespit edilmistir.
2.6.1. Eksik veri analizi

Toplam 10 eksik deger tespit edilmis olup tamami 'Ugiincii Hasar 8.csv'
dosyasindadir. Bu eksik degerler 10 farkli siitunda birer adet olarak dagilmistir:
RCOU.C1-C4, VIBE.VibeX/Y/Z ve GPS.Alt/NSats/HDop. Eksik deger oran1 %0,0035

olup thmal edilebilir diizeydedir. Eksik degerler satir silme yontemi ile islenmistir.
2.6.2. Aykir1 deger analizi

Aykir1 degerlerin tespiti i¢in Interquartile Range (IQR) yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde Q1 (birinci ¢eyrek) ve Q3 (liclincii ¢eyrek) degerleri hesaplanarak IQR = Q3 -
QI formiilii ile ¢eyrekler arasi aralik belirlenmektedir. Alt sinir Q1 - 1,5%IQR ve iist sinir
Q3 + 1,5xIQR olarak tanimlanmis, bu sinirlarin disindaki degerler aykirt olarak
isaretlenmistir (Ates, 2022).
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Toplam 5.046 aykirt deger tespit edilmistir (%1,75). Aykir1 degerlerin biiyiik
cogunlugu IMU jiroskop ve motor PWM kanallarinda tespit edilmistir. Aykir1 deger

analizi sonuglar1 Cizelge 2.7'de 6zetlenmektedir.

Cizelge 2.7. Aykir1 deger analizi sonuglar1 (IQR yontemi)

Sensor Aykir1 Sayisi Toplam Deger | IQR Simirlar:
IMU[2].AccX 163 8261 [-1,03; 0,64]
IMU[2].AccY 136 8261 [-1,07; 1,07]
IMU[2].AccZ 422 8261 [-11,53; -8,04]
IMU[2].GyrX 430 8261 [-0,23; 0,23]
IMU[2].GyrY 398 8261 [-0,22; 0,23]
IMU[2].GyrZ 839 8261 [-0,37; 0,41]
RCOU.C1 851 8260 [1442,5; 1790,5]
RCOU.C2 925 8260 [1489,5; 1757,5]
RCOU.C3 882 8260 [1546,5; 1854,5]
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Sekil 2.8. Veri kalitesi degerlendirme grafigi. Veri tamligi, tekrar eden satirlar, 6rnek sayisi dagilimi ve

2.7. Veri On Isleme

ozellik bazli aykir1 deger sayilari gosterilmektedir.

Ham sensor verileri dogrudan makine 6grenmesi modellerine uygulanamaz. Bu

nedenle veriler sistematik bir 6n isleme siirecinden gecirilmistir. Bu siireg; veri
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temizleme, normalizasyon, pencere tabanli segmentasyon ve Ozellik c¢ikarimi

asamalarindan olugmaktadir. Veri isleme pipeline'1 Cizelge 2.8'de 6zetlenmektedir.

Cizelge 2.8. Veri isleme pipeline agamalari

Asama Ornek Ozellik islem

1. Ham Veri 8.260 35 CSV Yiikleme

2. On Isleme 7.924 (-336) 59 (+24) Temizlik + Tiiretme
3. Ozellik Cikarimi 384 pencere 255 Windowing

2.7.1. Aykar1 deger tespiti ve temizleme

Aykirt degerlerin tespiti i¢in Interquartile Range (IQR) yontemi kullanilmaistir.
Toplam 336 aykir1 deger iceren satir tespit edilmis ve veri setinden ¢ikarilmistir. Bu
deger, toplam verinin %4,07'sine karsilik gelmektedir. Aykir1 degerlerin biiyiik
cogunlugu IMU jiroskop ve motor PWM kanallarinda tespit edilmistir. Aykir1 deger
temizligi, model performansini olumsuz etkileyebilecek ekstrem degerlerin elimine

edilmesini saglamistir.
2.7.2. Pencere tabanh o6zellik ¢cikarimi

Zaman serisi verilerinden anlamli 6zellikler ¢ikarmak igin kayan pencere (sliding
window) yontemi kullanilmistir. Bu yontemde veri, belirli uzunluktaki ardisik
pencerelere boliinmekte ve her pencere igin istatistiksel Ozellikler hesaplanmaktadir
(Kilig vd., 2025).

Pencere boyutu 40 o6rnek (yaklasik 0,37 saniye @108Hz ornekleme frekansi)
olarak belirlenmistir. Adim boyutu 20 6rnek olup %50 ortlisme saglanmistir. Toplam
pencere sayist 384 olarak hesaplanmis, bunlardan 307'si egitim ve 77'si test i¢in
ayrilmistir.

Pencere boyutu secimi, pervane titresim dongiisiinlin yeterli sayida ornegini
icerecek sekilde belirlenmistir. %50 oOrtiisme orani, veri kaybin1i minimize ederken
hesaplama maliyetini dengede tutmaktadir. Bu yaklasim, hem zamansal baglamin

korunmasini hem de yeterli sayida egitim 6rnegi elde edilmesini saglamistir.
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2.8. Ozellik Miihendisligi

Ozellik miihendisligi, ham sensér verilerinin makine 6grenmesi algoritmalari igin
anlamli sayisal gosterimlere doniistiiriilmesi siirecidir. Bu calismada her pencere i¢in 255

0zellik hesaplanmis olup bu 6zellikler dort ana kategoride gruplandirilmastir.
2.8.1. Istatistiksel 6zellikler

Her sensor kanali igin 14 istatistiksel 6zellik hesaplanmistir. Bunlar; ortalama
(mean), standart sapma (std), maksimum (max), minimum (min), medyan (median),
carpiklik (skewness), basiklik (kurtosis), aralik (range), ¢eyrekler arasi aralik (IQR), 90.
yiizdelik (p90), 10. yiizdelik (p10), tepe-tepe deger (peak to peak), karekdk ortalama
(RMS) ve degisim katsayis1 (CV) seklindedir.

Istatistiksel ozellikler, sinyalin merkezi egilimini, dagilimmni ve varyasyonunu
karakterize etmektedir. Ozellikle carpiklik ve basiklik degerleri, sinyal dagiliminin
normalden sapmasini gostermekte ve hasar durumlarinda Dbelirgin degisimler

sergilemektedir.
2.8.2. Motor dengesizlik ozellikleri

Motor PWM degerlerinden tiiretilen bu ozellikler, pervane hasarinin motor
kontrol sistemine olan etkisini yansitmaktadir. Hesaplanan 6zellikler sunlardir: ortalama
gaz (mean_throttle), dort motor arasi standart sapma (balance std), motorlar arasi
maksimum fark (balance_range), dengesizlik orani (imbalance ratio), ¢apraz motor
farklar1 (diagl diff: Motorl-Motor3, diag2_diff: Motor2-Motor4), 6n-arka motor farki
(front_back_diff) ve sol-sag motor farki (left_right diff).

Hasarli pervane, ilgili motorun daha fazla PWM talebi olusturmasina neden
olmaktadir. Bu durum motor dengesizlik oOzelliklerinde sistematik degisimlere yol

agmaktadir.
2.8.3. Frekans domain ozellikleri

Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) kullanilarak zaman domain sinyalleri frekans
domain'e aktarilmistir. Her sensor kanali i¢in hesaplanan spektral 6zellikler sunlardir:
baskin frekans (dominant freq), baskin frekans genligi (dominant mag), spektral kiitle

merkezi (spectral centroid), diisiik/orta/yiiksek frekans bandi enerjileri (energy low,
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energy_mid, energy_high), toplam spektral enerji (total_energy) ve spektral entropi
(entropy) (Kaya, 2025).

Frekans domain 06zellikleri, pervane titresim karakteristigindeki degisimleri
yakalamaktadir. Hasarli pervane, karakteristik titresim frekansinda kayma ve enerji

dagiliminda degisime neden olmaktadir.
2.8.4. Attitude hata ozellikleri

Ucus kontrolciisiiniin hedef durus acilari ile gergek durus acilari arasindaki farklar
hesaplanmistir. Roll hatas1 (Roll Error = ATT.Roll - ATT.DesRoll) ve pitch hatasi
(Pitch_Error = ATT.Pitch - ATT.DesPitch) temel degiskenler olup bu degiskenlerin
istatistiksel tiirevleri de 6zellik setine eklenmistir.

Attitude hata 6zellikleri, ugus kontrolciisiiniin pervane hasarini kompanse etme
cabasini yansitmaktadir. Yiiksek hata degerleri, kontrolciiniin hedef konumu korumakta

zorlandigimi gostermektedir.
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Sekil 2.10. Sensor korelasyon matrisi. Titresim eksenleri arasinda ve motor kanallar1 arasinda yiiksek

korelasyonlar gézlemlenmektedir.

2.9. Makine Ogrenmesi Modelleri

Bu calismada pervane hasar seviyesinin siniflandirilmasi i¢in alt1 farkli makine
Ogrenmesi  algoritmast  degerlendirilmistir.  Algoritma  se¢iminde  ¢esitlilik,
yorumlanabilirlik ve hesaplama verimliligi kriterleri géz Oniinde bulundurulmustur.
Segilen algoritmalar hem parametrik hem de parametrik olmayan ydntemleri, hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan karar sinirlarini kapsamaktadir.

Sistemin makine 6grenmesi bilesenleri Python 3.x programlama dili kullanilarak
gelistirilmis olup, modiiler bir yazilim mimarisi benimsenmistir.

Makine o6grenmesi modelleri ve veri isleme siirecleri i¢cin asagidaki Python

kiitiiphaneleri kullanilmistir:

. NumPy (v1.24+): Sayisal hesaplamalar ve matris iglemleri i¢in temel
kiitiiphane

. Pandas (v2.0+): Veri manipiilasyonu ve analizi i¢in DataFrame yapilari

. Scikit-learn (v1.3+): Makine 6grenmesi algoritmalari, 6n isleme ve model

degerlendirme araglari

. SciPy (vl.11+): Sinyal isleme, Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) ve
istatistiksel analizler

. Matplotlib ve Seaborn: Veri gorsellestirme ve sonug grafikleri

. Joblib: Egitilmis modellerin serilestirilmesi ve kaydedilmesi

. PYYAML: Yapilandirma dosyalarinin (config.yaml) okunmasi ve

yonetimi
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2.9.1. K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi

K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) algoritmasi, 6érnek tabanl
6grenme yontemlerinden biridir. Bu algoritma, siniflandirilacak yeni bir 6rnegin etiketini,
Ozellik uzayinda kendisine en yakin k adet egitim O6rneginin etiketlerinin ¢ogunluk
oylamasiyla belirlemektedir (Balcioglu ve Sezen, 2024).

KNN'in temel avantaji, egitim asamasinda herhangi bir model olusturmamasi ve
tiim hesaplamanin tahmin agamasinda yapilmasidir. Bu 6zellik, algoritmay1 basit ve
yorumlanabilir kilmaktadir. Ote yandan, yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda ve biiyiik

veri setlerinde tahmin siiresi artmaktadir.
2.9.2. Karar agaci (Decision Tree) algoritmasi

Karar agaci algoritmasi, veriyi hiyerarsik bir aga¢ yapisinda organize ederek
siiflandirma yapmaktadir. Her diigiim bir 6zellik iizerinde test, her dal testin olasi
sonuglarindan birini ve her yaprak diigiim bir sinif etiketini temsil etmektedir (Alshari
vd., 2021).

Agac olusturma siirecinde, her diiglimde veriyi en iyi bolen 6zellik se¢ilmektedir.
Bu se¢im i¢in Gini impurity kriteri kullanilmistir. Gini impurity, bir diigiimdeki
orneklerin homojenligini 6lgmektedir; diisik Gini degeri yiiksek homojenligi ifade
etmektedir.

Karar agacglarinin en 6nemli avantaji yliksek yorumlanabilirliktir. Agac yapisi
gorsellestirilerek model kararlar1 insan tarafindan anlasilabilir hale gelmektedir. Ayrica
Ozellik 6nemi (feature importance) degerleri dogal olarak elde edilmektedir. Overfitting'i

onlemek i¢in agac derinligi optimize edilmistir.
2.9.3. Rastgele orman (Random Forest) algoritmasi

Rastgele orman, ¢ok sayida karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir
topluluk (ensemble) 6grenme yoOntemidir. Her agag, orijinal veri setinin bootstrap
orneklemesi lizerinde ve rastgele segilen 6zellik alt kiimeleri kullanilarak egitilmektedir.
Final tahmin, tiim agaglarin tahminlerinin ¢ogunluk oylamasiyla belirlenmektedir (Eng
Lim ve Park, 2024).

Rastgele orman, tek karar agacina gore daha diisiik varyansa sahiptir ve
overfitting'e kars1 daha dayaniklidir. Ayrica 6zellik 6nemlerinin giivenilir bir sekilde

hesaplanmasini saglamaktadir.
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2.9.4. Destek vektor makinesi (SVM) algoritmasi

Destek vektor makinesi (Support Vector Machine, SVM), siniflart birbirinden
ayiran optimal hiper-diizlemi bulmay1 amaglayan bir algoritmadir. Optimal hiper-diizlem,
siniflar arasindaki marjini (en yakin 6rneklere olan mesafeyi) maksimize eden diizlemdir
(Li ve Zhang, 2024).

SVM'in giicii, ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari kullanarak dogrusal olmayan karar
sinirlart olusturabilmesidir. Cekirdek fonksiyonu, veriyi yliksek boyutlu bir 6zellik
uzayina dolayl olarak doniistiirerek dogrusal ayrim yapilmasini saglamaktadir.

Bu calismada iki farkli ¢ekirdek fonksiyonu test edilmistir. Ik olarak dogrusal
cekirdek (linear kernel) kullanilmistir. Dogrusal ¢ekirdek, siniflar arasinda dogrusal bir
hiper-diizlem aramaktadir. Diisiilk hesaplama maliyeti ve yiiksek yorumlanabilirlik
avantajlarina sahiptir. Ikinci olarak radyal tabanli fonksiyon cekirdegi (RBF kernel)

kullanilmistir. RBF ¢ekirdegi, dogrusal olmayan karar sinirlar1 olusturabilmektedir.
2.9.5. Naive Bayes algoritmasi

Naive Bayes, Bayes teoremine dayanan olasiliksal bir smiflandirma
algoritmasidir. 'Naive' (saf) sifati, algoritmanin tiim 6zelliklerin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsaymasindan gelmektedir. Bu varsayim ¢cogu gercek diinya verisinde gecerli
olmasa da, algoritma pratikte sasirtict derecede iyi performans gosterebilmektedir (Al
Ghozali vd., 2023).

Bu calismada Gaussian Naive Bayes kullanilmistir. Bu varyant, siirekli
ozelliklerin her smif i¢inde normal (Gaussian) dagilima sahip oldugunu varsaymaktadir.
Naive Bayes'in avantajlar1 arasinda hizli egitim siiresi, diisiik bellek kullanim1 ve kiiciik
veri setlerinde bile ¢alisabilme yetenegi sayilabilir. Ancak 6zellikler arasi korelasyonlari

yakalayamamasi bir dezavantajdir.
2.9.6. Hiperparametre optimizasyonu

Model performansinit maksimize etmek i¢in tiim algoritmalar lizerinde sistematik
bir hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Optimizasyon yontemi olarak Grid
Search (1zgara aramasi) kullanilmistir. Grid Search, belirtilen parametre degerlerinin tiim
kombinasyonlarin1 deneyerek en iyi performansi veren kombinasyonu bulmaktadir

(Sungur ve Bakir, 2024).
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Hiperparametre optimizasyonu sirasinda her parametre kombinasyonu i¢in 3-katl
capraz dogrulama uygulanmistir. Bu yaklasim, hesaplama verimliligi ile giivenilirlik
arasinda denge saglamaktadir. Performans degerlendirme metrigi olarak agirlikli F1-
skoru (f1_weighted) kullanilmistir. Her algoritma i¢in tanimlanan parametre arama uzay1

Cizelge 2.9'da verilmektedir.

Cizelge 2.9. Hiperparametre arama uzay1

Algoritma Parametre Arama Uzay1

KNN n_neighbors: [3, 5, 7, 9], weights: [uniform, distance], metric:
[euclidean, manhattan]

Karar Agaci max_depth: [5, 10, 15, 20, None], min_samples_split: [2, 5, 10],
min_samples_leaf: [1, 2, 4], criterion: [gini, entropy]

Rastgele Orman n_estimators: [50, 100, 200], max_depth: [5, 10, 15, None],
min_samples_split: [2, 5, 10], min_samples_leaf: [1, 2, 4]

SVM (Linear) C:[0.,1, 1, 10, 100]

SVM (RBF) C:[0,1, 1, 10, 100], gamma: [scale, auto, 0,1, 0,01]

Naive Bayes var_smoothing: [1e-9, 1e-8, le-7, 1le-6]

Grid Search optimizasyonu sonucunda her algoritma i¢in en 1yi performansi veren
parametre kombinasyonlar1 belirlenmis ve bu parametreler ile final modeller egitilmistir.
Optimizasyon siirecinde toplam kombinasyon sayilari su sekildedir: KNN i¢in 16
(4x2x2), Karar Agact i¢in 90 (5x3x3x2), Rastgele Orman i¢in 108 (3x4x3x3), SVM
Linear i¢in 4, SVM RBF igin 16 (4x4) ve Naive Bayes i¢in 4 kombinasyon test edilmistir.

2.9.7. Model dogrulama stratejisi

Model performansinin giivenilir bir sekilde degerlendirilmesi i¢in iki agsamali bir
dogrulama stratejisi uygulanmistir.

Hiperparametre optimizasyonu asamasinda 3-katli capraz dogrulama
kullanilmistir. Bu asamada amag, ylizlerce parametre kombinasyonu arasindan en iyi
performansi vereni bulmaktir. Hesaplama verimliligi agisindan 3-katli dogrulama tercih
edilmistir, zira toplam 238 kombinasyon i¢in her birinin 3 kez degerlendirilmesi 714
model egitimi gerektirmektedir.

Final model degerlendirmesi asamasinda 5-katli ¢apraz dogrulama (5-Fold CV)
kullanilmistir. En iyi hiperparametreler belirlendikten sonra, modelin gergek

performansinin giivenilir bir sekilde tahmin edilmesi i¢in daha fazla katlama sayisi tercih
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edilmistir. Veri boliinmesinde katmanli 6rnekleme uygulanmais, bu sayede her katta sinif
oranlar1 orijinal veri setindeki oranlara yakin tutulmustur.

Ayrica veri seti %80 egitim ve %20 test olarak boéliinerek hold-out
degerlendirmesi de yapilmistir. Bu boliinmede de katmanli 6rnekleme uygulanmustir.
Capraz dogrulama, modelin farkli veri alt kiimelerindeki performansinin tutarliligini
6lcmektedir. Diislik standart sapma degeri, modelin farkli verilerde tutarli performans

gosterdigini ifade etmektedir.
2.9.8. Performans metrikleri

Model performansinin ¢ok boyutlu degerlendirilmesi i¢in birden fazla metrik
kullanilmistir. Her metrik, modelin farkli bir yoniinii degerlendirmektedir.

Dogruluk (Accuracy): Tim tahminler iginde dogru tahminlerin oranini
vermektedir. Accuracy = (TP + TN) /(TP + TN + FP + FN) formiilii ile hesaplanmaktadir.
Bu metrik dengeli sinif dagilimlarinda genel performansin iyi bir gostergesidir.

Kesinlik (Precision): Pozitif tahmin edilenler i¢inde ger¢ekten pozitif olanlarin
oranini vermektedir. Precision = TP / (TP + FP) formiilii ile hesaplanmaktadir. Yiiksek
kesinlik, false positive oraninin diisiik oldugunu goéstermektedir.

Duyarhlik (Recall): Gergek pozitiflerin ne kadarmin dogru tespit edildigini
gostermektedir. Recall = TP / (TP + FN) formiilii ile hesaplanmaktadir. Yiiksek
duyarlilik, false negative oraninin diisiik oldugunu ifade etmektedir. Pervane hasari
tespitinde false negative (hasarin kagirilmasri) kritik oldugundan recall metrigi 6zel oneme
sahiptir.

F1-skoru: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. F1 =2 x (Precision X
Recall) / (Precision + Recall) formiilii ile hesaplanmaktadir. F1-skoru, kesinlik ve
duyarhilik arasindaki dengeyi tek bir sayida 6zetlemektedir.

Cok smifli problemlerde bu metrikler makro ortalama (her sinifa esit agirlik) veya
agirlikli ortalama (simif frekansina gore agirlik) olarak hesaplanabilmektedir. Bu
calismada agirlikli ortalama (weighted average) kullanilmistir. Hiperparametre
optimizasyonunda da ayni sekilde agirlikli F1-skoru (f1_weighted) degerlendirme &lgiitii

olarak belirlenmistir.
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3. BULGULAR

Bu boliimde, gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin performans sonuglari,
karsilastirmali analizler ve elde edilen bulgularin yorumlar1 sunulmaktadir. Alt1 farkl
algoritmanin dort simifli hasar seviyesi tahmini problemi {izerindeki basarilar1 ¢esitli
metriklerle degerlendirilmistir. Test seti toplam 77 pencere 6rnegi icermekte olup egitim

stirecinde hi¢ kullanilmamastir.
3.1. Model Performans Karsilastirmasi

Alt1 farkli makine 6grenmesi algoritmasinin test seti lizerindeki performanslari
Cizelge 3.1'de sunulmustur. Performans degerlendirmesinde dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skoru metrikleri kullanilmistir. Her metrik,
modelin farkli bir yoniinii degerlendirmektedir: dogruluk genel basariyi, kesinlik yanlig
pozitif oranini, duyarlilik kagirilan pozitif oranini ve F1-skoru kesinlik ile duyarlilik

arasindaki dengeyi ifade etmektedir.

Cizelge 3.1. Model performans karsilastirmasi (test seti, n=77)

Model Dogruluk | Kesinlik | Duyarhihk | F1-Skor Egitim Dog.
Karar Agac1 0,9481 0,9475 0,9456 0,9476 1,0000
Rastgele Orman 0,9351 0,9456 0,9375 0,9349 1,0000
SVM (Dogrusal) | 0,8701 0,8755 0,8701 0,8695 1,0000
SVM (RBF) 0,8571 0,8627 0,8571 0,8584 1,0000
KNN 0,8442 0,8436 0,8442 0,8396 1,0000
Naive Bayes 0,5455 0,5771 0,5559 0,5471 0,7590

Sonuglar incelendiginde, Karar Agaci algoritmasinin 0,9481 test dogrulugu ile en
yiiksek performansi gosterdigi goriilmektedir. Bu deger, 77 test drneginden 73'liniin
dogru smiflandirildigi anlamina gelmektedir. Karar Agaci'nin F1-skoru 0,9476 olarak
hesaplanmis olup bu deger kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengenin yiiksek oldugunu
gostermektedir.

Rastgele Orman algoritmasi %93,51 dogruluk ile ikinci sirada yer almistir. Karar
Agact'na yakin performans sergilemesi, tek bir iyi yapilandirilmis agacin bu problem i¢in
yeterli oldugunu diisiindiirmektedir. Topluluk 6grenmesinin ek karmasikligi bu veri seti

icin belirgin bir avantaj saglamamaistir.
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Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmalari incelendiginde, Dogrusal SVM'in
(%87,01) RBF c¢ekirdekli SVM'den (%85,71) daha iyi performans gosterdigi
goriilmektedir. Bu bulgu, hasar siniflarinin 6zellik uzayinda biiyiik 6l¢iide dogrusal olarak
ayrilabildigini gostermektedir. K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi %84,42 dogruluk
ile dordiincii sirada yer almistir. Naive Bayes algoritmasi %54,55 dogruluk ile en diisiik

performansi sergilemistir.

Model Performance Comparison
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3.2. Capraz Dogrulama Sonuglari

Model performansinin tutarliligini ve giivenilirligini degerlendirmek i¢in 5-kath
capraz dogrulama (5-Fold Cross-Validation) uygulanmistir. Bu yontemde veri seti 5 esit
parcaya boliinmekte, her iterasyonda bir parga test i¢in ayrilirken kalan 4 parca egitim

icin kullanilmaktadir. Cizelge 3.2'de tiim modellerin ¢apraz dogrulama sonuglari

sunulmaktadir.
Cizelge 3.2. Capraz dogrulama sonuglari (5-Fold CV)
Model CV Ortalama | Std Sapma Test Dog. Test-CV
Farki
RBF SVM %90,5 +%3,8 %85,71 -4,79%
Rastgele Orman %:89,6 +%3,4 %93,51 +3,91%
KNN %86,6 +%4,7 %84,42 -2,18%
Dogrusal SVM %86,0 +%2,2 %87,01 +1,01%
Karar Agaci %85,4 +%5,1 %94,81 +9,41%
Naive Bayes %66,4 +%2,5 %54,55 -11,85%

Capraz dogrulama sonuglari incelendiginde dikkat cekici bulgular ortaya
cikmaktadir. En yiiksek CV skoru RBF c¢ekirdekli SVM tarafindan elde edilmistir
(%90,5). Bu sonug, tek test setinde en iyi performansi gosteren Karar Agaci'nin (%94,81)
capraz dogrulamada daha diisiikk ortalama (%85,4) ve daha yiiksek standart sapma
(£%S5,1) gostermesi nedeniyle 6nem tasimaktadir.

En kararl1 model Dogrusal SVM olarak belirlenmistir (+%2,2 standart sapma).
Test dogrulugu ile CV ortalamasi arasindaki fark (genelleme agig1), modellerin asir
o0grenme (overfitting) egilimini gostermektedir. Karar Agaci i¢in bu fark +%9,41 olup en

yiiksek degerdir.
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5Fold Cross-Validation Results
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Sekil 3.3. Capraz dogrulama sonuglar1
3.3. Simif Bazh Performans Analizi

En yliksek test performansini gosteren Karar Agact modelinin simif bazli
performanst Cizelge 3.3'te detaylandirilmistir. Bu analiz, modelin hangi hasar

seviyelerini ne kadar basaril1 ayirt edebildigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 3.3. Karar Agaci sinif bazli performans metrikleri

Simif Kesinlik Duyarhhk F1-Skor Destek
Hasarsiz (0 mm) %100,0 %100,0 %100,0 20
Hafif Hasar (3,88 mm) %93,8 %88,2 %90,9 17
Orta Hasar (7,80 mm) %90,0 %90,0 %90,0 20
Kritik Hasar (10,00 mm) %95,2 %100,0 %97,6 20

Hasarsiz simif (Smif 0) icin miikemmel performans elde edilmistir. 20 test
orneginin tamami dogru smiflandirilmis olup hem kesinlik hem de duyarlilik degerleri
%100'diir. Kritik hasar sinifi (Smif 3) i¢in de cok yiiksek performans gozlenmistir.
Duyarlilik degeri %100 olup bu, tiim kritik hasar durumlarinin tespit edildigi anlamina

gelmektedir.
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Sekil 3.4. Simif bazli performans grafigi
3.4. Kanisikhik Matrisi Analizi

Karigiklik matrisi (confusion matrix), modelin tahmin dagilimin1 detayli olarak
sunmaktadir. Matrisin kosegenindeki degerler dogru tahminleri, kosegen disindaki

degerler ise hatalar1 temsil etmektedir.

Cizelge 3.4. Karar Agaci karisiklik matrisi

Gercek \ Tahmin Hasarsiz 3,88 mm 7,80 mm Kritik
Hasarsiz 20 0 0 0

3,88 mm 0 15 2 0

7,80 mm 0 1 18 1
Kritik 0 0 0 20
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Confusion Matricas - All Modeis
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Sekil 3.5. Tiim modellerin karigiklik matrisleri karsilastirmasi

Sekil 3.5'te altt modelin karigiklik matrisleri yan yana sunulmaktadir. Karar Agaci
ve Rastgele Orman modellerinde kosegen degerlerin belirgin sekilde baskin oldugu
goriilmektedir. Naive Bayes modelinde ise tahminlerin siniflar arasinda daginik oldugu

gozlemlenmektedir.

3.4.1. Karar Agac1 kanisikhik matrisi

DECESIONTREE Corduson Matrix
Accuracy: 94 815%, F1: 09476

Actinl Dormags Leve
Grws O 1 83w C.

Umanrvaysy 3 5% Cud L %ren O
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Sekil 3.6. Karar Agaci karigiklik matrisi (Dogruluk: %94,81)
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Sonuglar incelendiginde, hasarsiz (Undamaged) ve kritik hasar (2,20mm Critical)
simiflarinin %100 dogrulukla tespit edildigi goriilmektedir. Modelin toplam 4 hatasi
bulunmakta olup bu hatalarin tamami komsu hasar seviyeleri arasinda gergeklesmistir:
3,88mm kesimli 2 6rnek 3,92mm olarak, 3,92mm kesimli 1 6rnek 3,88mm ve 1 6rnek
kritik hasar olarak yanlis siniflandirilmistir. Bu durum, yakin hasar seviyelerinin benzer
titresim karakteristikleri sergilemesinden kaynaklanmaktadir. Modelin ug¢ siiflar
(hasarsiz ve kritik) miikemmel ayirt edebilmesi, sistemin giivenlik a¢isindan kritik

durumlan giivenilir sekilde tespit edebildigini gostermektedir.

3.4.2. Rastgele Orman karisiklik matrisi

RANDOMFOREST Confusion Matrix
Accuracy: 83.51%. F1: 0.8349

Sren Cat LK
Preciciad Domage Level

Sekil 3.7. Rastgele Orman karigiklik matrisi (Dogruluk: %93,51)

Rastgele Orman modeli toplam 5 hatali siniflandirma yapmistir. Hafif hasar
(3,88mm) ve kritik hasar (2,20mm) simiflar1 %100 dogrulukla tespit edilmistir. Hasarsiz
siniftan 1 6rnek hafif hasar olarak yanlis siniflandirilmistir. En fazla karisiklik orta hasar
(3,92mm) sinifinda yasanmis olup 20 6rnegin 4'ii hatali tahmin edilmistir: 3 6rnek hafif
hasar, 1 6rnek kritik hasar olarak siniflandirilmistir. Bu durum, orta hasar seviyesinin hem
hafif hem de krittk hasarla benzer titresim karakteristikleri paylagsmasindan
kaynaklanmaktadir. Model, ug seviyeleri (hasarsiz ve kritik) yiiksek giivenilirlikle ayirt

edebilmekte, ara seviyelerde ise gorece daha fazla belirsizlik gostermektedir.
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3.4.3. Dogrusal SVM karisikhik matrisi

SVM_LINEAR Confusion Matrix
Accuracy: 87.01%. F1: 0.86595
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Sekil 3.8. Dogrusal SVM karisiklik matrisi (Dogruluk: %87,01)

Dogrusal SVM modeli toplam 10 hatali siiflandirma yapmistir. Hasarsiz sinif
%100 dogrulukla tespit edilmis olup bu sinifta herhangi bir hata bulunmamaktadir. Hafif
hasar (3,88mm) sinifinda 17 6rnegin 16's1 dogru siniflandirilmis, 1 6rnek orta hasar olarak
tahmin edilmistir. Orta hasar (3,92mm) sinifi en fazla karigikligin yasandig: siif olup 20
Ornegin yalnizca 15'1 dogru tespit edilmistir; 3 ornek hafif hasar, 2 6rnek kritik hasar
olarak yanlis siiflandirilmistir. Kritik hasar sinifinda ise 20 6rnegin 4'li orta hasar olarak
tahmin edilmis, %80 dogruluk elde edilmistir. Model, dogrusal karar sinirlarinin ara hasar

seviyelerini ayirt etmede yetersiz kaldigini gostermektedir.



42

3.4.4. RBF c¢ekirdekli SVM karisiklik matrisi

SVM_RBF Confusion Matrix
Accuracy: 85 71%. F1: 0.8584
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Sekil 3.9. RBF c¢ekirdekli SVM karigiklik matrisi (Dogruluk: %85,71)

RBF c¢ekirdekli SVM modeli toplam 11 hatali siniflandirma yapmustir. Hasarsiz
smifta 20 6rnegin 19'u dogru tespit edilmis, 1 Ornek kritik hasar olarak yanlis
siiflandirilmistir; bu, hasarsiz bir pervanenin kritik hasarli olarak algilanmasi anlamina
gelen dikkat cekici bir hatadir. Hafif hasar (3,88mm) sinifinda 17 6rnegin 16's1 dogru
tahmin edilmis, 1 6rnek orta hasar olarak siniflandirilmistir. Orta hasar (3,92mm) sinifi
en problemli sinif olup 20 6rnegin yalnizca 15'1 dogru tespit edilmistir; 1 6rnek hafif
hasar, 4 ornek kritik hasar olarak yanlis siniflandirilmistir. Kritik hasar sinifinda ise 20
Ornegin 4'0 orta hasar olarak tahmin edilmistir. Dogrusal olmayan karar siirlarinin bu

veri seti i¢in ek bir avantaj saglamadig1 goriilmektedir.
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3.4.5. K-En Yakin Komsu karisikhik matrisi

KNN Confusion Mstrix
Accuracy: 84 42% F1: 0.8396
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a 2 88re

e 3 A8 Cut 3 W
Preciciad Domage Level

Sekil 3.10. KNN karigiklik matrisi (Dogruluk: %84,42)

KNN modeli toplam 12 hatali siniflandirma yapmustir. Hasarsiz sinifta 20 6rnegin
19'u dogru tespit edilmis, 1 drnek orta hasar olarak yanlis siiflandirilmistir. Hafif hasar
(3,88mm) simifinda 17 6rnegin 16's1 dogru tahmin edilmis, 1 6rnek kritik hasar olarak
siiflandirilmistir; bu, hafif hasarin en agir seviye olarak algilanmasi anlamina gelen
onemli bir hatadir. Orta hasar (3,92mm) smifi en diisiik performansin goriildiigi smif
olup 20 6rnegin yalnizca 12'si (%60) dogru tespit edilmistir; 4 6rnek hafif hasar, 4 6rnek
kritik hasar olarak yanlis siniflandirilmistir. Kritik hasar siifinda 20 6rnegin 18'i dogru

tahmin edilmis, 2 6rnek orta hasar olarak siniflandirilmistir.



44

3.4.6. Naive Bayes karisiklik matrisi

NAIVEBAYES Confusion Matrix
Accuracy: 54 55%, F1: 0.5471

ool Damag

ywn Gt 130
Predicied Damoge Level

Sekil 3.11. Naive Bayes karigiklik matrisi (Dogruluk: %54,55)

Naive Bayes modeli toplam 35 hatali siniflandirma ile en diisiik performansi
sergilemistir. Hasarsiz sinifta 20 6rnegin yalnizca 13" (%65) dogru tespit edilmis; 1
ornek hafif hasar, 2 Ornek orta hasar ve 4 Ornek kritik hasar olarak yanls
siiflandirilmistir. Hafif hasar (3,88mm) sinifinda 17 6rnegin 14'i dogru tahmin edilmis
olup bu sinif modelin en basarili oldugu kategoridir. Orta hasar (3,92mm) sinifinda 20
ornegin 11'1 (%55) dogru tespit edilmis, 3 6rnek hafif hasar ve 6 6rnek kritik hasar olarak
siniflandirilmistir. Kritik hasar siifi en problemli kategori olup 20 6rnegin yalnizca 4'i
(%20) dogru tespit edilmis, 15 6rnek orta hasar olarak yanlis siniflandirilnmustir. Ozellikler
aras1 bagimsizlik varsayiminin bu veri seti i¢in gecerli olmadigi ve modelin pratik

kullanim i¢in uygun olmadigi agik¢a goriilmektedir.
3.5. ROC Egrisi Analizi

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, smniflandiricinin farkli esik
degerlerinde dogru pozitif oran1 (TPR) ile yanlis pozitif oran1 (FPR) arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Egri altinda kalan alan (AUC), modelin siniflar1 ayirt etme yeteneginin

genel bir ol¢iisiidiir.
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ROC Carven - All Models

Sekil 3.12. Tiim modellerin ROC egrileri karsilastirmasi

3.5.1. Karar Agac1 ROC egrisi

DECISIONTREE - ROC Curves
Mean AUC: 0.968

ositve Rae

Fabse Postive Rate

Sekil 3.13. Karar Agacit ROC egrisi

Karar Agac1 modeli 0,964 ortalama AUC degeri ile yliksek smiflandirma
performansi sergilemektedir. Hasarsiz simif 1,000 AUC degeri ile miikemmel ayirt
edilebilirlik gostermekte olup egri sol iist kdseye tam olarak ulagmaktadir. Kritik hasar
smifi da 0,991 AUC ile neredeyse milkemmel performans sergilemektedir. Hafif hasar

(3,88mm) ve orta hasar (3,92mm) siniflar sirastyla 0,933 ve 0,932 AUC degerleri ile
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birbirine ¢ok yakin performans gostermektedir; bu durum, ara hasar seviyelerinin benzer
titresim karakteristikleri nedeniyle ayirt edilmesinin goérece daha zor oldugunu
gostermektedir. Tiim siniflarin egrileri sol list kdseye yakin konumlanmakta olup model,

farkli karar esiklerinde de tutarli bir performans sergilemektedir.

3.5.2. Rastgele Orman ROC egrisi

RANCOMFOREST - ROC Curves
Mean AUC: 0.587

False Postive Rate

Sekil 3.14. Rastgele Orman ROC egrisi

Rastgele Orman modeli 0,987 ortalama AUC degeri ile ¢ok yliksek siniflandirma
performansi sergilemektedir. Hasarsiz smmif 1,000 AUC degeri ile miikemmel ayirt
edilebilirlik gostermektedir. Hafif hasar (3,88mm) sinifi 0,999 AUC ile neredeyse
miikemmel performans sergilemektedir. Kritik hasar sinifi 0,988 AUC degeri ile yliksek
basar1 gostermektedir. Orta hasar (3,92mm) smifi 0,961 AUC ile diger siniflara gore
gorece daha diisiik performans sergilemis olup egrinin basamakli yapis1 bu siniftaki
siniflandirma belirsizligini yansitmaktadir. Tiim siniflarin egrileri sol st kdseye yakin
konumlanmakta olup model, farkli karar esiklerinde tutarli ve giivenilir bir performans

sergilemektedir.
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3.5.3. Dogrusal SVM ROC egrisi

SVI_LINEAR - ROC Curves
Mean AUC: 0.549

Sekil 3.15. Dogrusal SVM ROC egrisi

Dogrusal SVM modeli 0,949 ortalama AUC degeri ile iyi bir siiflandirma
performanst sergilemektedir. Hasarsiz sinif 1,000 AUC degeri ile miikkemmel ayirt
edilebilirlik gostermektedir. Kritik hasar sinifi 0,982 AUC ile yiiksek performans
sergilemektedir. Hafif hasar (3,88mm) sinifi 0,972 AUC degeri ile basarili bir sekilde
ayirt edilmektedir. Orta hasar (3,92mm) sinifi 0,844 AUC ile en diisiik performansi
gostermekte olup egrinin basamakli ve daha yatik yapisi bu siniftaki siniflandirma
zorlugunu agikca ortaya koymaktadir. Dogrusal karar sinirlarinin ug¢ hasar seviyelerini

basariyla ayirt edebildigi, ancak ara seviyelerde yetersiz kaldig1 goriilmektedir.
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3.5.4. RBF c¢ekirdekli SVM ROC egrisi

SVM_RBF - ROC Curves
Mean AUC: 0.579
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Sekil 3.16. RBF ¢ekirdekli SVM ROC egrisi

RBF ¢ekirdekli SVM modeli 0,979 ortalama AUC degeri ile yiiksek siniflandirma
performansi sergilemektedir. Hasarsiz sinif 0,999 AUC degeri ile neredeyse mitkemmel
ayirt edilebilirlik gostermektedir. Hafif hasar (3,88mm) siifi 0,996 AUC ile ¢ok yiiksek
performans sergilemektedir. Kritik hasar sinifi 0,979 AUC degeri ile basarili bir sekilde
ayirt edilmektedir. Orta hasar (3,92mm) simifi 0,941 AUC ile diger siniflara gore daha
diisiik performans gostermekte olup egrinin basamakli yapist bu siniftaki siniflandirma
belirsizligini yansitmaktadir. Dogrusal olmayan karar sinirlariin tiim hasar seviyelerinde

tutarl1 bir ayirt edicilik sagladigr goriilmektedir.



49

3.5.5. K-En Yakin Komsu ROC egrisi

Sekil 3.17. KNN ROC egrisi

KNN modeli 0,960 ortalama AUC degeri ile iyi bir siniflandirma performansi
sergilemektedir. Hasarsiz siif 0,998 AUC degeri ile neredeyse miikemmel ayirt
edilebilirlik gostermektedir. Hafif hasar (3,88mm) smifi 0,987 AUC ile yiiksek
performans sergilemektedir. Kritik hasar sinifi 0,965 AUC degeri ile basarili bir sekilde
ayirt edilmektedir. Orta hasar (3,92mm) sinifi 0,889 AUC ile en diisiik performansi
gostermekte olup egrinin belirgin basamakli yapisi ve daha yatik seyri bu smiftaki
siniflandirma zorlugunu ortaya koymaktadir. Ornek tabanli 6grenme yaklasiminin ug

hasar seviyelerinde giiclii, ara seviyelerde ise zayif performans sergiledigi goriilmektedir.
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3.5.6. Naive Bayes ROC egrisi

NAIVEBAYES - ROC Curves
Mean AUC: 0.759
P
) ,.»,,j
l S—— + .ll,,

e

-

1

-
=
‘f
J -
- =
-

Sekil 3.18. Naive Bayes ROC egrisi

Naive Bayes modeli 0,759 ortalama AUC degeri ile diisik smiflandirma
performansi sergilemektedir. Hafif hasar (3,88mm) sinifi 0,880 AUC ile modelin en
basarili oldugu kategoridir. Hasars1z sinif 0,853 AUC degeri ile kabul edilebilir bir ayirt
edicilik gostermektedir. Kritik hasar sinifi 0,685 AUC ile zayif performans sergilemekte
olup egrinin diagonal c¢izgiye yakin seyretmesi bu siniftaki siniflandirma giicliiglinii
ortaya koymaktadir. Orta hasar (3,92mm) smifi 0,618 AUC ile en diisiik performansi
gostermektedir. Tiim siniflarin egrilerinin belirgin basamakli ve diizensiz yapisi, modelin
farkli karar esiklerinde tutarsiz performans sergiledigini gostermektedir. Naive Bayes
ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu varsayar; ancak bu veri setinde titresim

oznitelikleri ayn1 mekanik kaynaktan tiiredigi i¢in yliksek korelasyon gostermekte ve bu

durum modelin performansini diistirmektedir.

3.6. Precision-Recall Analizi

Precision-Recall (PR) egrisi, farkli karar esiklerinde kesinlik ve duyarlilik

degerlerinin degisimini gostermektedir. PR egrisi 6zellikle dengesiz sinif dagilimlarinda

ROC egrisine gore daha bilgilendirici olabilmektedir.
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Sekil 3.19. Tiim modellerin Precision-Recall egrileri karsilastirmasi
3.6.1. Karar Agaci Precision-Recall egrisi

DECISIONTREE - Precision-Recall Curves

Mean AP: 0,910

Sekil 3.20. Karar Agaci Precision-Recall egrisi

Karar Agact modeli 0,910 ortalama AP (Average Precision) degeri ile yliksek
siiflandirma performansi sergilemektedir. Hasarsiz sinif 1,000 AP degeri ile milkemmel

kesinlik-duyarlilik dengesi gostermekte olup egri tiim recall degerlerinde maksimum

precision seviyesini korumaktadir. Kritik hasar sinift 0,952 AP ile yiliksek performans

sergilemektedir. Hafif hasar (3,88mm) sinifi 0,853 AP degeri ile basarili bir performans

o1



52

gostermektedir. Orta hasar (3,92mm) smifi 0,836 AP ile en diisiik performansi
sergilemekte olup egrinin yiiksek recall degerlerinde keskin diigiis gostermesi, bu sinifta
tiim 6rnekleri yakalamaya ¢alisildiginda kesinligin azaldigini ortaya koymaktadir. Model

genel olarak yliksek recall degerlerinde bile precision seviyesini koruyabilmektedir.

3.6.2. Rastgele Orman Precision-Recall egrisi

RANDOMFOREST - Precision-Racall Curves
Mean AP: 0,568

Sekil 3.21. Rastgele Orman Precision-Recall egrisi

Rastgele Orman modeli 0,968 ortalama AP degeri ile ¢ok yliksek siniflandirma
performansi sergilemektedir. Hasarsiz sinif 1,000 AP degeri ile miikemmel kesinlik-
duyarlilik dengesi gostermektedir. Hafif hasar (3,88mm) smifi 0,997 AP ile neredeyse
miikemmel performans sergilemektedir. Kritik hasar sinifi 0,942 AP degeri ile yliksek
basar1 gostermekte olup egrideki basamakli yapi orta recall degerlerinde kisa siireli
precision diigiisiinii yansitmaktadir. Orta hasar (3,92mm) smifi 0,934 AP ile diger
siniflara gore gorece daha diisiik performans sergilemekte olup yiiksek recall degerlerinde
precision'in belirgin sekilde diistiigli goriilmektedir. Model genel olarak tiim siniflarda

yiiksek kesinlik-duyarlilik dengesi saglamaktadir.
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3.6.3. Dogrusal SVM Precision-Recall egrisi

SVM_LINEAR - Preciion-Recsl Curves
Mean AP: 0 B

Sekil 3.22. Dogrusal SVM Precision-Recall egrisi

Dogrusal SVM modeli 0,890 ortalama AP degeri ile iyi bir smiflandirma
performansi sergilemektedir. Hasarsiz sinif 1,000 AP degeri ile miikemmel kesinlik-
duyarlilik dengesi gostermekte olup egri tiim recall degerlerinde maksimum precision
seviyesini korumaktadir. Kritik hasar smifi 0,937 AP ile yiiksek performans
sergilemektedir. Hafif hasar (3,88mm) sinifi 0,842 AP degeri ile orta diizey basari
gostermekte olup egrinin basamakli yapist farkli karar esiklerinde precision
dalgalanmalarini yansitmaktadir. Orta hasar (3,92mm) sinift 0,780 AP ile en diisiik
performansi sergilemekte olup egrinin recall arttikca belirgin sekilde diismesi, bu sinifta

yiiksek duyarlilik hedeflendiginde kesinligin ciddi sekilde azaldigini ortaya koymaktadir.



54

3.6.4. RBF c¢ekirdekli SVM Precision-Recall egrisi

SYM_REF - Precision-Recall Curves
Mean AP; 0 564

Sekil 3.23. RBF ¢ekirdekli SVM Precision-Recall egrisi

RBF ¢ekirdekli SVM modeli 0,954 ortalama AP degeri ile yiiksek siniflandirma
performansi sergilemektedir. Hasarsiz sinif 0,998 AP degeri ile neredeyse miikemmel
kesinlik-duyarlilik dengesi gostermektedir. Hafif hasar (3,88mm) sinifi 0,989 AP ile ¢ok
yiiksek performans sergilemektedir. Kritik hasar sinifi 0,946 AP degeri ile basarili bir
performans gostermekte olup egrideki basamakli yap1 orta recall degerlerinde kisa siireli
precision dalgalanmalarini yansitmaktadir. Orta hasar (3,92mm) sinifi 0,884 AP ile en
diisiik performansi sergilemekte olup egrinin recall arttikca belirgin sekilde diismesi ve
dalgali seyri, bu simifta kesinlik-duyarlilik dengesinin saglanmasinin zorlugunu ortaya

koymaktadir.
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3.6.5. K-En Yakin Komsu Precision-Recall egrisi

KNN - Precision-Reacsll Curves
Mean AP: 0,504

Sekil 3.24. KNN Precision-Recall egrisi

KNN modeli 0,936 ortalama AP degeri ile iyi bir siniflandirma performansi
sergilemektedir. Hasarsiz sinif 0,995 AP degeri ile neredeyse miikemmel kesinlik-
duyarlilik dengesi gostermektedir. Hafif hasar (3,88mm) sinifi 0,975 AP ile yiiksek
performans sergilemektedir. Kritik hasar sinifi 0,954 AP degeri ile basaril bir performans
gostermekte olup egrideki basamakli yapr orta recall degerlerinde precision
dalgalanmalarini yansitmaktadir. Orta hasar (3,92mm) sinift 0,821 AP ile en diisiik
performansi sergilemekte olup egrinin recall arttik¢a keskin ve siirekli diisiis gostermesi,
bu smifta tim Ornekleri yakalamaya calisildiginda kesinligin ciddi sekilde azaldigim

ortaya koymaktadir.
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3.6.6. Naive Bayes Precision-Recall egrisi

NAIVEBAYES - Precsion-Recal Curves
Mean AP: 0 841

Sekil 3.25. Naive Bayes Precision-Recall egrisi

Naive Bayes modeli 0,541 ortalama AP degeri ile diisiik siniflandirma
performansi sergilemektedir. Hasarsiz sinif 0,778 AP degeri ile modelin en basarili
oldugu kategori olmakla birlikte, egrinin recall arttikca siirekli diislis gostermesi kesinlik-
duyarlilik dengesinin saglanamadigini ortaya koymaktadir. Hafif hasar (3,88mm) sinifi
0,696 AP ile orta diizey performans sergilemektedir. Kritik hasar siifi 0,358 AP degeri
ile ¢ok diisiik performans gostermekte olup egrinin dalgali ve diisiik seyri bu siniftaki
ciddi simiflandirma zorlugunu yansitmaktadir. Orta hasar (3,92mm) sinif1 0,333 AP ile en
diisiik performans: sergilemekte olup egrinin diisiik recall degerlerinde bile hizla

precision kaybetmesi, modelin bu sinifi ayirt etmede yetersiz kaldigini gostermektedir.
3.7. Ogrenme Egrileri ve Overfitting Analizi

Ogrenme egrileri, egitim seti boyutu arttikca model performansimin nasil
degistigini gdstermektedir. Bu egriler, modelin asir1 6grenme (overfitting) veya yetersiz

O0grenme (underfitting) durumlarini tespit etmek i¢in kullanilmaktadir.



Cizelge 3.5. Egitim-test dogruluk farklar1 ve overfitting analizi

Model Egitim Dog. | Test Dog. Fark Durum

Karar Agaci %100,00 %94,81 %5,19 Hafif overfitting

Rastgele Orman %100,00 %93,51 %6,49 Hafif overfitting

Dogrusal SVM %100,00 %87,01 %12,99 Overfitting

RBF SVM %100,00 %85,71 %14,29 Overfitting

KNN %100,00 %84,42 %15,58 Overfitting

Naive Bayes %75,90 %54,55 %21,35 Underfitting
Lowning Curves - All Wodel

Sekil 3.26. Tiim modellerin 6grenme egrileri karsilastirmast

57
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3.7.1. Karar Agaci 6grenme egrisi

DECISIONTREE - Learning Curve

Egaim herasyoru

Sekil 3.27. Karar Agaci 6grenme egrisi

Karar Agact modelinin 6grenme egrisi, egitim siireci boyunca model
performansinin nasil degistigini gdstermektedir. Egitim skoru (mavi ¢izgi) tim veri
boyutlarinda 1,000 degerinde sabit kalmakta olup model, egitim verisini miikemmel
sekilde ezberlemektedir. CV skoru (turuncu ¢izgi) diisiik 6rnek sayilarinda yaklasik 0,50
seviyesinden baslayarak, 6rnek sayisi arttik¢a yiikselmekte ve 250 6rnekte 0,854 degerine
ulagmaktadir. Egitim ve CV skorlar1 arasindaki belirgin fark (yaklasik %15) modelin asir1
O0grenme (overfitting) egiliminde oldugunu gostermektedir. Turuncu golgeli alan CV
skorunun standart sapmasini temsil etmekte olup bu alanin genisligi modelin farkli veri
boliinmelerinde degisken performans sergiledigine isaret etmektedir. CV skorunun egitim
Ornegi arttik¢a yiikselmeye devam etmesi, daha fazla veri ile performansin artabilecegini

diistindiirmektedir.
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3.7.2. Rastgele Orman 6grenme egrisi

RANDOMFOREST - Learning Curve
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Sekil 3.28. Rastgele Orman dgrenme egrisi

Rastgele Orman modelinin 6grenme egrisi, egitim siireci boyunca model
performansinin nasil degistigini gostermektedir. Egitim skoru (mavi ¢izgi) tiim veri
boyutlarinda 1,000 degerinde sabit kalmakta olup model, egitim verisini miikemmel
sekilde ezberlemektedir. CV skoru (turuncu ¢izgi) diisiik 6rnek sayilarinda yaklasik 0,71
seviyesinden baslayarak, 6rnek sayisi arttik¢a ylikselmekte ve 250 6rnekte 0,905 degerine
ulagsmaktadir. Egitim ve CV skorlar1 arasindaki fark (yaklasik %10) modelin asir1
o0grenme egiliminde oldugunu gostermekle birlikte, bu fark gorece kabul edilebilir
seviyededir. Turuncu golgeli alan CV skorunun standart sapmasini temsil etmekte olup
ornek sayisi arttikga bu alanin daralmasi modelin daha tutarli hale geldigine isaret

etmektedir.
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3.7.3. Dogrusal SVM o6grenme egrisi

SVM_LINEAR - Learning Curve

EQtim lterasyonu

Sekil 3.29. Dogrusal SVM 6grenme egrisi

Dogrusal SVM modelinin 6grenme egrisi, egitim siireci boyunca model
performansinin nasil degistigini gdstermektedir. Egitim skoru (mavi ¢izgi) tim veri
boyutlarinda 1,000 degerinde sabit kalmakta olup model, egitim verisini miikemmel
sekilde siniflandirmaktadir. CV skoru (turuncu ¢izgi) diisiik 6rnek sayilarinda yaklasik
0,64 seviyesinden baslayarak, 6rnek sayisi arttik¢a ylikselmekte ve 250 6rnekte 0,853
degerine ulagmaktadir. Egitim ve CV skorlar1 arasindaki belirgin fark (yaklasik %15)
modelin agir1 6grenme egiliminde oldugunu gostermektedir. Turuncu golgeli alan CV
skorunun standart sapmasini temsil etmekte olup bu alanin genisligi modelin farkli veri
boliinmelerinde degisken performans sergiledigine isaret etmektedir. CV skorunun 100
ornek civarinda platoya ulagmasi ve sonrasinda yatay seyretmesi, dogrusal karar

siirlarinin bu veri seti i¢in kapasitesinin sinirina ulastigini diisiindiirmektedir.
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3.7.4. RBF c¢ekirdekli SVM 6grenme egrisi

SVM_RBF - Learning Curve

Sekil 3.30. RBF ¢ekirdekli SVM &grenme egrisi

RBF cekirdekli SVM modelinin 6grenme egrisi, egitim siireci boyunca model
performansinin nasil degistigini gostermektedir. Egitim skoru (mavi ¢izgi) tim veri
boyutlarinda 1,000 degerinde sabit kalmakta olup model, egitim verisini miikemmel
sekilde siniflandirmaktadir. CV skoru (turuncu ¢izgi) diisiik 6rnek sayilarinda yaklasik
0,55 seviyesinden baglayarak, ornek sayisi arttikca siirekli yiikselmekte ve 250 drnekte
0,905 degerine ulagsmaktadir. Egitim ve CV skorlar1 arasindaki fark (yaklasik %10)
modelin agir1 6grenme egiliminde oldugunu gostermekle birlikte, bu fark kabul edilebilir
seviyededir. Turuncu golgeli alan CV skorunun standart sapmasini temsil etmekte olup

ornek sayisi arttik¢a bu alanin kismen daraldig1 goriilmektedir.
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3.7.5. K-En Yakin Komsu 6grenme egrisi

KNN - Leaming Curve

Egitim ltarasyonu

Sekil 3.31. KNN 6grenme egrisi

KNN modelinin 6grenme egrisi, egitim siireci boyunca model performansinin
nasil degistigini gostermektedir. Egitim skoru (mavi ¢izgi) tiim veri boyutlarinda 1,000
degerinde sabit kalmakta olup model, egitim verisini mikemmel sekilde
siiflandirmaktadir. CV skoru (turuncu ¢izgi) diisiik 6rnek sayilarinda yaklasik 0,58
seviyesinden baslayarak, ornek sayisi arttikca istikrarli bir sekilde yiikselmekte ve 250
ornekte 0,866 degerine ulagsmaktadir. Egitim ve CV skorlar1 arasindaki belirgin fark
(yaklasik %13) modelin asir1 6grenme egiliminde oldugunu gdstermektedir. Turuncu
golgeli alan CV skorunun standart sapmasini temsil etmekte olup bu alanin tiim veri
boyutlarinda genis kalmasi modelin farkli veri boliinmelerinde degisken performans

sergiledigine isaret etmektedir.
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3.7.6. Naive Bayes 6grenme egrisi

NAIVEBAYES - Learning Curve

Egiten Beraayonu

Sekil 3.32. Naive Bayes 6grenme egrisi

Naive Bayes modelinin dgrenme egrisi, diger modellerden farkli bir oriintii
sergilemektedir. Egitim skoru (mavi ¢izgi) 1,000 degerinde sabit kalmak yerine, diisiik
ornek sayilarinda yaklasik 0,97 seviyesinden baslayarak 6rnek sayisi arttikga diismekte
ve 250 ornekte 0,769 degerine gerilemektedir. Bu durum, modelin egitim verisini bile
tam olarak siniflandiramadigimi gostermektedir. CV skoru (turuncu ¢izgi) diisiik 6rnek
sayilarinda yaklasik 0,39 seviyesinden baslayarak yiikselmekte ancak 100 o6rnek
civarinda 0,70 seviyesinde platoya ulasmakta ve 250 ornekte 0,664 degerinde
kalmaktadir. Egitim ve CV skorlariin birbirine yaklasmasi tipik olarak iyi bir isaret
olmakla birlikte, burada her iki skorun da diisiik seviyelerde kalmas1 modelin yetersiz

ogrenme (underfitting) durumunda oldugunu ortaya koymaktadir.
3.8. Ozellik Onem Analizi

Agac tabanli algoritmalar, Ozellik Onemlerini (feature importance)
hesaplayabilmektedir. Bu analiz, pervane hasarinin sensor verilerinde nasil yansidigin

anlamak i¢in kritik bilgiler saglamaktadir.
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Cizelge 3.6. En 6nemli 10 6zellik (Rastgele Orman)

Ozellik Onem Skoru Kategori
VIBE[0].VibeX_p90 0,4221 Titresim
VIBE[0].VibeX_max 0,1236 Titresim
VIBE[0].VibeX_median 0,0925 Titresim
VIBE[0].VibeX_rms 0,0907 Titresim
VIBE[0].VibeX_mean 0,0224 Titresim
IMU[2].AccZ_std 0,0187 Ivme
RCOU.C1_mean 0,0156 Motor
IMU[2].GyrZ_std 0,0134 Jiroskop
motor_balance_std 0,0098 Tiiretilmis
ATT.Roll_Error_std 0,0076 Tutum

En oOnemli oOzellik olarak VIBE[0].VibeX p90 (X ekseni titresiminin 90.
yiizdeligi) tespit edilmistir. Bu tek 6zellik, modelin karar verme siirecinin %42,21'ini
aciklamaktadir. Ilk 5 6zelligin tamami VibeX parametresinden tiiretilmistir ve toplam

O6nem skorunun %75'inden fazlasini olugturmaktadir.

RANDOMFOREST - Top 20 Feature Importance
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Sekil 3.33. Rastgele Orman 6zellik onem grafigi
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DECISIONTREE - Top 20 Feature Importance
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Sekil 3.34. Karar Agaci 6zellik 6nem grafigi

3.9. Fiziksel Sensor Verileri Analizi

Bu boéliimde, pervane hasarinin fiziksel sensor verileri iizerindeki etkisi analiz

edilmektedir. Titresim, tutum hatalar1 ve motor ¢ikislari, hasar seviyesine gore sistematik
degisimler gostermektedir.
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3.9.1. Titresim analizi

Vibration Analysis by Propeller Damage Lewvel
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Sekil 3.35. Hasar seviyelerine gore titresim analizi

Sekil 3.35'te farkli hasar seviyelerindeki titresim paternleri gosterilmektedir.
Hasarsiz durumda diisiik ve simetrik titresim gozlenirken, hasar arttikga titresim genligi

ve asimetrisi belirgin sekilde artmaktadir.
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3.9.2. Tutum hatalar analizi

Attitude Control Error by Propelier Damage Level
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Sekil 3.36. Hasar seviyelerine gore tutum (attitude) hatalari
ekil 3.36'da roll, pitch ve yaw acilarindaki hatalarin hasar seviyesine gore
p y ¢ y g

dagilimi gosterilmektedir. Hasarsiz durumda minimal hata gozlenirken, hasarli

pervanelerde tutum kontrolii zorlagmakta ve osilas-yonlar artmaktadir.
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3.9.3. Motor cikislari analizi

Motor Cutput Anahysis by Damage Level
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Sekil 3.37. Hasar seviyelerine gore motor ¢ikiglart

Sekil 3.37'de dort motorun c¢ikis degerlerinin hasar seviyesine gore degisimi
gosterilmektedir. Hasarsiz durumda tim motorlar dengeli ¢ikis gosterirken, hasarli

durumda Motor 1 daha yiiksek ¢ikis liretmekte ve motor dengesizligi artmaktadir.
3.10. Hesaplama Verimliligi Analizi

Gergek zamanli hasar tespit sistemlerinin pratik uygulanabilirligi, algoritmalarin

hesaplama verimliligine dogrudan baglidir.

Cizelge 3.7. Hesaplama verimliligi metrikleri

Metrik Deger

Egitim Siiresi (Grid Search dahil) ~43,3 saniye
Tahmin Siiresi (6rnek basina) ~0,12 ms

Tahmin Kapasitesi ~8.333 drnek/saniye
Model Dosya Boyutu ~8,4 MB

Calisma Zamani Bellek Kullanimi ~125 MB

Gergek Zamanli Uygunluk Uygun
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Ornek basma 0,12 ms tahmin siiresi elde edilmistir. Veri toplama &rnekleme
frekans1 108 Hz olup tahmin siiresi 6rnekleme periyodunun yaklasik %1,3"line karsilik
gelmektedir. Model dosya boyutu (8,4 MB) ve bellek kullanimi1 (125 MB), modern ugus

kontrolciilerinin kapasitelerinin altindadir.
3.11. Bulgular Ozeti

Bu béliimde sunulan deneysel sonuglar, gelistirilen pervane hasar tespit sisteminin
etkinligini dogrulamaktadir. Karar Agaci algoritmasit %94,81 test dogrulugu ile en yiiksek
performansi gostermistir. Ancak ¢apraz dogrulama sonuglart degerlendirildiginde RBF
¢ekirdekli SVM'in %90,5 ortalama ile en yiiksek CV skoruna sahip oldugu goriilmektedir.

Hasarsiz ve kritik hasar siiflar1 %100'e yakin dogrulukla ayirt edilebilmektedir.
Ozellik 6nemi analizi, titresim verilerinin (dzellikle VibeX p90) pervane hasari
tespitinde en giiglii prediktorler oldugunu ortaya koymustur. Sistem gercek zamanli
calismaya uygundur (0,12 ms/tahmin) ve model edge deployment icin yeterince
kompakttir.



70

4. SONUC

Bu ¢alismada, quadrotor IHA platformlarinda pervane hasarmin gergek zamanl
tespiti i¢in IMU tabanli bir makine 6grenmesi yaklasimi gelistirilmistir. Sistem, mevcut
ucus kontrolciisii sensorlerinden elde edilen titresim verilerini kullanarak dort farkl: hasar
seviyesini siniflandirmay1 amaglamistir. Deneyler, kontrollii laboratuvar ortami yerine

gercek acik alan kosullarinda ve otonom ugus modunda gergeklestirilmistir.

Alt1 farkli makine O6grenmesi algoritmasimnin karsilastirmali degerlendirmesi
sonucunda, aga¢ tabanli algoritmalarin bu problem i¢in daha uygun oldugu goriilmiistiir.
Karar Agaci algoritmasi test setinde en yliksek dogrulugu elde etmis, Rastgele Orman ise
bunu yakindan takip etmistir. Her iki algoritmanin da hasarsiz ve kritik hasar siniflarini
yiiksek gilivenilirlikle ayirt edebildigi gdzlemlenmistir. Bu sonug, titresim verilerindeki
hasar kaynakli degisimlerin belirli esik degerleri ilizerinden ayristirilabilir nitelikte
olduguna isaret etmektedir.

Capraz dogrulama sonuglari, tek test setindeki performans siralamasindan farkl
bir tablo ortaya koymustur. RBF ¢ekirdekli SVM en yiiksek ortalama ¢apraz dogrulama
skorunu elde ederken, Dogrusal SVM en diisiik standart sapmaya sahip olmustur. Bu
durum, model seciminde tek bir test setine dayali degerlendirmenin yaniltici olabilecegini
gostermektedir. Pratik uygulamalarda, yiiksek dogruluk kadar performans tutarliliginin

da goz oniinde bulundurulmasi gerekmektedir.

Ozellik 6nemi analizi, X ekseni titresim verilerinin hasar tespitinde baskin bir rol
oynadigini ortaya koymustur. En 6nemli bes 6zelliin tamami VibeX parametresinden
tiiretilmis olup toplam karar verme siirecinin biiyiik boliimiinii agiklamaktadir. Bu bulgu,
pervane hasariin oncelikli olarak belirli bir titresim ekseninde kendini gosterdigini ve bu
eksenin IHA'nin fiziksel konfigiirasyonuyla iliskili oldugunu gostermektedir. Hasarli
pervanenin konumu (6n sag motor) ile X ekseni titresiminin baskinlig1 arasindaki bu
iligki, farkli motor konumlarindaki hasarlarin farkli titresim imzalar1 iiretebilecegine

isaret etmektedir.

Naive Bayes algoritmasinin diisiik performansi, o6zellikler arasi bagimsizlik
varsayiminin bu veri seti i¢in gegerli olmadigini gostermektedir. Titresim, motor ¢ikis1 ve

tutum hatalar1 arasindaki korelasyonlar, hasarin sistemde yarattig1 zincirleme etkilerin bir
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yansimasidir. Bu korelasyonlar1 yakalayabilen algoritmalar (agag¢ tabanlt ve SVM) daha

yiiksek performans sergilemistir.

Literatiirdeki benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda, bu ¢alismanin elde ettigi
dogruluk degerleri rekabetci diizeydedir. Ancak dogrudan karsilagtirma yaparken bazi
farkliliklarin g6z Oniinde bulundurulmasi gerekmektedir. Mevcut ¢aligmalarin biiyiik
cogunlugu kontrollii laboratuvar kosullarinda, sabit motor hizlarinda veya yalnizca hover
durumunda veri toplamustir (Liu vd., 2024). Bu ¢alismada ise dinamik ugus senaryolari
(dairesel ve sekiz rotasi) kullanilmis ve veriler gercek agik alan kosullarinda toplanmustir.
Bu yaklagim, modelin gercek operasyonel kosullara genellenebilirligini artirmakla
birlikte, kontrollii ortam calismalarina kiyasla daha zorlu bir siniflandirma problemi

olusturmaktadir.

Derin 6grenme tabanl yaklagimlar (CNN, LSTM) bazi ¢alismalarda daha yiiksek
dogruluk degerleri raporlamistir. Ancak bu calismada geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalarinin tercih edilmesinin belirli gerekceleri bulunmaktadir. Birincisi,
hesaplama verimliligi agisindan geleneksel algoritmalar gomiilii sistemlerde daha kolay
uygulanabilir durumdadir. Ikincisi, model yorumlanabilirligi giivenlik kritik
uygulamalarda 6nem tasimaktadir; bir karar agacinin neden belirli bir siniflandirma
yaptig1 anlasilabilirken, derin 6grenme modellerinin karar mekanizmasi ¢gogunlukla opak
kalmaktadir. Ugiinciisii, derin dgrenme modelleri genellikle daha biiyiik veri setleri
gerektirmekte olup bu c¢alismadaki veri seti boyutu geleneksel algoritmalar i¢in daha

uygundur.

Gelistirilen sistemin pratik uygulanabilirligi birka¢ agidan degerlendirilebilir.
Hesaplama verimliligi a¢isindan, 6rnek basina tahmin siiresi 6rnekleme periyodunun ¢ok
altinda kalmaktadir. Bu durum, sistemin gercek zamanli ¢aligmaya uygun oldugunu
gostermektedir. Model dosya boyutu ve bellek kullanimi, yaygin ugus kontrolciilerinin
(Pixhawk, Cube Orange vb.) kapasiteleri dahilindedir. Sistem, mevcut IMU sensorlerini
kullandigindan ek donanim maliyeti gerektirmemektedir.

Hasar tespit modiilii, ugus kontrolciisiiniin ana dongiisline paralel calisarak sensor
verilerini siirekli izleyebilir. Tespit edilen hasar seviyesine gore kademeli tepki stratejileri
uygulanabilir: hafif hasarda uyar1 mesaji, orta hasarda gorev kisaltma Onerisi, kritik

hasarda otomatik giivenli inis protokolii gibi.



72

Bu ¢alismanin bazi siirliliklart bulunmaktadir. Birincisi, hasar yalnizca tek bir
pervaneye (Motor 1, 6n sag) ve tek bir kanat {izerine uygulanmistir. Farklt motor
konumlarindaki hasarlarin farkli titresim imzalar1 {iretip liretmeyecegi incelenmemistir.
Ikincisi, deneyler tek bir IHA platformu iizerinde gerceklestirilmistir. Farkli boyut, agirlik
ve konfigiirasyondaki platformlarda modelin performansi degerlendirilmemistir.
Ucgiinciisii, calisma yalnizca pervane hasarina odaklanmistir. Motor arizalari, yapisal
gevsemeler, sensOr hatalar1 gibi diger ariza modlar incelenmemistir. Dordiinciisii,
cevresel kosullar (riizgar hizi, sicaklik) nispeten sabit tutulmustur. Ekstrem kosullarda

modelin performansi test edilmemistir.

Bu c¢alismanin bulgular 1s18inda gelecek aragtirmalar igin ¢esitli yonelimler
Onerilebilir. Veri seti genisletme acisindan, daha fazla ucus verisi toplanarak model
giivenilirligi artirilabilir. Farkli motor konumlarinda, farkli hasar paternlerinde ve ¢esitli
cevresel kosullarda veri toplama, modelin genellenebilirligini giiclendirecektir. Coklu
ariza modu tespiti kapsaminda, pervane hasarinin yani sira motor yatagi asinmasi, vida
gevsemesi, kol catlagi gibi diger mekanik arizalarin da tespit edilebilecegi kapsamli bir

sistem gelistirilebilir.

Transfer Ogrenme yaklasimlari, bir platformda egitilen modelin farkh
platformlara minimum uyarlama ile aktarilabilirligini arastirabilir. Bu yaklasim, her
platform i¢in ayr1 veri toplama ve model egitme ihtiyacini azaltabilir. Cevrimici 6grenme
mekanizmalari, modelin ugus sirasinda siirekli giincellenmesini saglayarak platform
yaslanmas1 ve degisen kosullara adaptasyonu miimkiin kilabilir. Hibrit yaklasimlar,
makine 6grenmesi modellerinin fizik tabanli modellerle birlestirilmesini igerebilir; bu
sayede veri odakli ve model odakli yaklasimlarin giiglii yonleri bir araya getirilebilir. Hata
toleranshi kontrol entegrasyonu kapsaminda, hasar tespit sisteminin ¢iktilarinin ucus
kontrolciisiine  aktarilarak otomatik kompanzasyon stratejilerinin - uygulanmasi

arastirilabilir.

Bu tez ¢alismasi, quadrotor IHA platformlarinda pervane hasarinin IMU tabanli
titresim verileri ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak tespit edilebilecegini
gostermistir. Gergek ugus kosullarinda toplanan veriler iizerinde yapilan deneyler, agag

tabanli algoritmalarin bu problem i¢in yiiksek performans sagladigini ortaya koymustur.
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Sistem, ek donanim gerektirmeden mevcut sensor altyapisini kullanmasi, ger¢ek zamanl
calismaya uygun hesaplama verimliligi sunmasi ve yorumlanabilir karar mekanizmast

saglamasi agisindan pratik uygulanabilirlik potansiyeli tasimaktadir.

IHA teknolojisinin hizla yaygimlasmasi ve kullanim alanlarmin genislemesiyle
birlikte, operasyonel giivenlik konusu giderek daha kritik hale gelmektedir. Proaktif
bakim yaklagimlar1 ve erken ariza tespit sistemleri, hem kaza riskini azaltmakta hem de
operasyonel verimliligi artirmaktadir. Bu ¢alisma, diisiik maliyetli ve uygulanabilir bir
¢Oziim sunarak bu alandaki arastirmalara katkida bulunmayr hedeflemistir. Belirtilen
sinirhiliklarin giderilmesi ve &nerilen gelecek calismalarin gerceklestirilmesiyle, THA
platformlari i¢in kapsamli ve giivenilir bir saglik izleme sisteminin gelistirilmesi miimkiin

olacaktir.
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