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OZET

Bekir GOGUS

ATALETSEL NAVIGASYON SISTEMLERINDE KESTIRIM ICIN FARKLI
YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

2022

Navigasyon sistemleri, belirli bir referans noktasi yardimiyla bir nesnenin konum, hiz ve
yonelim bilgisini bulan sistemlerdir. Bu sistemlerden en 6nde gelenlerden birisi de Ataletsel
Navigasyon Sistemidir. Bu sistem, dis uyaranlardan bagimsiz kendi dahili sistemiyle
calistigindan dolay1 tercih edilme orani gittikge artmaktadir. Ataletsel Navigasyon Sistemi,
biinyesinde barindirdig1 ivmedlger ve doniidlger sensorlerinden gelen verileri kullanarak bir
aracin, konum, yonelim veya hiz bilgileri kestirim algoritmalar ile tahmin edilebilir.

Bu calismada veri seti, bir otomobilin hizlanma verilerinden olusmaktadir. Bu veriler,
sehirler aras1 bir yolda 30,4 km mesafede degisken hizlar altinda olusturulmustur. Olgiimler,
bir akilli telefonda MATLAB uygulamas: ¢alistirilarak elde edilmistir. Bu zamana kadar
yapilan ¢calismalarda kestirim i¢in agirlikli olarak Kalman Filtre algoritmalar1 kullanilmastir.
Bu tez ¢alismasinda ise kestirim algoritmalar1 olarak geleneksel kestirim ydntemi olan
Kalman Filtresinin yani sira kendini ispat etmis derin 6grenme algoritmalarindan Uzun Kisa
Stireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM), Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek
(Bidirectional Long Short-Term Memory, BLSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birimler (Gated
Recurrent Unit, GRU) kullanilmigtir. Bu derin 6grenme algoritmalar1 farkli optimize
edicilerle egitilerek optimize edicilerin kestirim sonuglarina etkileri de incelenmistir.

Tez kapsaminda detaylar1 verilen benzetim g¢aligmalarinda elde edilen bulgular dikkate
alindiginda; en basarili sonu¢ 2,5414 RMSE degeri ile GRU derin 6§renme agina aittir.
LSTM ve BLSTM derin 6grenme aglarinda ise sirasiyla 2,5547 ve 2,7592 RMSE degerleri
elde edilmistir. Kalman Filtresi ile yapilan ¢calismalarda ise RMSE 2,9322 bulunmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Ataletsel Olgiim Birimi, Ataletsel Navigasyon Sistemi, Derin
Ogrenme, Kalman Filtresi, LSTM
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ABSTRACT

Bekir GOGUS

COMPARASION OF DIFFERENT METHODS FOR ESTIMATING IN INERTIAL
NAVIGATION SYSTEMS

Baskent University Institute of Science

Department of Electrical and Electronics Engineering
2022

Navigation systems are systems that find the position, velocity and orientation information
of an object with the help of a specific reference point. One of the most prominent of these
systems is the Inertial Navigation System. Since this system works with its own internal
system independent of external stimuli, its preference rate is increasing. Inertial Navigation
System can estimate the position, orientation or velocity information of a vehicle with
estimation algorithms by using data from accelerometer and rotometer sensors.

In this study, the dataset consists of acceleration data of an automobile. These data were
generated under variable speeds at a distance of 30.4 km on an intercity road. The
measurements were obtained by running a MATLAB application on a smartphone. In
previous studies, Kalman Filter algorithms have been predominantly used for estimation. In
this thesis, in addition to the traditional Kalman Filter, the proven deep learning algorithms
Long Short Term Memory (LSTM), Bidirectional Long Short Term Memory (BLSTM) and
Gated Recurrent Units (GRU) are used as prediction algorithms. These deep learning
algorithms were trained with different optimizers and the effects of the optimizers on the
prediction results were also examined.

Considering the findings obtained in the simulation studies detailed in the thesis, the most
successful result belongs to the GRU deep learning network with an RMSE value of 2.5414.
In LSTM and BLSTM deep learning networks, RMSE values of 2.5547 and 2.7592 were
obtained respectively. In the studies conducted with the Kalman Filter, the RMSE was found
to be 2.9322.

KEYWORDS: Inertial Measurement Unit, Inertial Navigation System, Deep Learning,
Kalman Filter, LSTM
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1. GIRIS

1.1. Cahismamn Genel Konusu

Temel olarak aciklanmaya c¢alisildiginda navigasyon, belirli bir referans noktasi
yardimiyla bir nesnenin konumunu, hizin1 ve yénelimini bulma islemidir. 11k insanlar eski
zamanlarda avcilik yaptiklarinda tekrar yasadiklar1 yerlere donebilmek amaciyla i¢ giidiisel
olarak belirli referans noktalarini kullanarak en basit haliyle navigasyonu kullanmiglardir.
Giiniimiizde ise teknolojinin de ilerlemesiyle beraber navigasyonun bir¢ok alanda kullanim
olanagi olusmustur. Navigasyon; askeri alanda, kesif, hedef izleme, arama kurtarma ve
giidiim sistemlerinde, havacilik ulasiminda rota tayinine ve aymi sekilde diger ulagim
aglarinda da ayni amagcla kullanilmaktadir.

Gilintimiizde gelisen teknolojiyle beraber, Amerika Birlesik Devletleri’ne ait GPS,
Rusya’ya ait GLONASS, Avrupa Birligine ait olan Galileo gibi sistemler yardimiyla
navigasyon hizmetlerinden yararlanilir. Bu hizmetler Kiiresel Konumlama Sistemleri
(KKS) olarak bilinir ve uydular yardimiyla hizmet saglarlar. Ancak bu tiir sistemlerde
sinyal baglantisinin kesilmesi durumunda navigasyon teknolojisi ¢caligmamaktadir. Bundan
dolay1 bu tiir senaryolara kars1 alternatif yontemler gelistirilmektedir.

Teknolojik gelismelere paralel olarak ataletsel sensorlerin tiretimi ve gelistirilmesi
kolaylagsmistir. Bunun sonucunda disaridan herhangi bir bilgiye ihtiyag duymadan kendi
tizerinde bulunan sensorler yardimiyla elde ettigi verileri isleyerek bir nesnenin hiz, konum
ve yonelim bilgisini belirleyen Ataletsel Navigasyon Sistemleri (ANS) ortaya ¢ikmustir.

ANS temelde bir kor seyir sistemidir. Tamamen bagimsizdir ve herhangi bir
elektromanyetik uyarana ihtiya¢ duymaz. Bu sistem entegre edildigi nesnenin hizini ve
yonelimini kendi tizerindeki sensorler yardimiyla hesaplar. Bu sensorler birbirleriyle 90°lik
ac1 yapacak sekilde ii¢ eksene yerlestirilmis ivmedlger ve doniidlgerlerdir. Ivme 6lcerler
yardimiyla her bir eksene etki eden kuvvetler bulunur. Ayni eksenlere yerlestirilmis
dontidlcerler yardimiyla da her bir eksen etrafindaki doniis hizi elde edilir. Bu sensor
verileri isleme sokularak navigasyon bilgileri elde edilir.

ANS sensor verilerinden navigasyon bilgilerini elde ederken farkli uygulamalardan
yararlanmaktadir. Bunlardan birisi olan Kalman Filtresi, durum uzay modeli olusturulmus
sistemin sensorlerden alinan dl¢limler yardimiyla bir sonraki durumunu kestiren filtre

yapisidir.



Luenberger Gozlemci ise, sensor Ol¢limleri yardimiyla sistemin durum
degiskenlerini kestirebilen diger bir gozlemcidir. Calisma mantig1 bir¢ok yonden Kalman
Filtresiyle aymdir. Iki kestirim algoritmasi arasindaki temel fark, Kalman Filtresi kazancini
her adimda giincellerken Luenberger Gozlemci’nin kazancinda bir degisiklik
yapilmamasidir. Bu 06zelliklerle Kalman Filtresi degisken sistemlere uyum saglarken
Luenberger izleyici dogrusal sistemlerde basarili sonuclar vermektedir. Bu kestirim
algoritmalarmma ek olarak navigasyon bilgileri elde etmek icin derin 6grenme ag1
algoritmalarindan da faydalanilmistir. Derin 6grenme ag1 algoritmalarinda ise sensorlerden

saglanan verilerin belirli bir kism1 egitim verisi olarak kullanilip veri kestirimi yapilmistir.

1.2. Cahsmani Amaci ve Onemi

Bu calismada, veri seti olusturulurken bir otomobilin ivme ve donii verileri elde
edilmis ve bu sensor verileri kestirim algoritmalar1 yardimiyla otomobilin hiz kestirimi
yapilmistir. Hiz kestirimi yapilirken, sistem modeli ve kestirim algoritmalar1 bir otomobilin
hizinin kestirilebilmesi amaciyla diizenlenmistir. Ancak bu caligmanin amaci sadece
otomobil hiz kestirimi olarak simirlandirilmamalidir. Zira bu calismalarda kullanilan
yontemler gerekli uyarlamalarla bir yayanin yiiriiyiis hiz1 kestirimi veya herhangi bir hava
aracinin hava hizi kestirimi i¢in de kullanabilir. Baska bir deyisle bu tez kapsaminda yapilan
calismanin amacina daha genis bir bakis agisiyla deginilecek olursa, herhangi bir araca ait
bir parametrenin kestirimi i¢in yontem arastirmasi yapildiginda kullanilabilecek yontemler
i¢in yol gdstermesi ve hangi yontemin daha basarili sonuclar saglayabilecegi yoniinden bir
rehber olusturmasi i¢in yapilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda, bir otomobilin hiz kestirimi yapilmasi amaciyla Kalman Filtresi,
Luenberger gozlemcisi, Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM), Cift
Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Biderectional Long Short-Term Memory BLSTM) ve
Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit, GRU) algoritmalar1 kullanilmistir. Bu
algoritmalar yardimiyla, sensorlerden alinan ivme verileri iglenerek durum kestirimi
yapilmistir.  Hiz kestirimi sonucunda algoritmalarin durum kestirim basarimlari
karsilastirilmig, Kalman filtresinin Q (islem giiriiltii kovaryansi) ve R (6l¢lim giiriilti
kovaryansi) parametreleri ile kestirim sonuglar1 en basarili hale getirilmistir. Ek olarak
derin 6grenme ag1 algoritmalarinda bulunan parametrelerin kestirim basarisina etkileri
incelenerek ve biitiin kestirim yontemlerinden elde edilen sonuglar RMSE tiiriinden tek bir

tabloda toplanarak kiyaslama yapilmistir.



1.3. Literatiir Taramasi

Navigasyon alaninda son yillarda gittikge artan miktarda ¢aligmalar yapilmistir. Bu
calismalardan bir kismi detayli olarak incelenmis ve yapilan c¢aligmalar takip eden
paragraflarda 6zetlenmistir.

Hassen Fourati tarafindan yapilan calismada [1] yaya takibi i¢in ayagimn konumu,
pozisyonu, yiirliylls asamalari, hiz ve hizlanma gibi kinematik parametreleri, ayak
hareketleri filtreleme algoritmalar1 yonelim tahmini, yliriiylis tespiti ve konum tahmini i¢in
yontemler ele alinmaktadir. Bu ¢alismada, ayaga takili bir Ataletsel Ol¢iim Birimi (Inertial
Measurement Unit, IMU) tarafindan 6l¢timler yapilmis, ayagin yoneliminin tahmini bir
kuaterniyona dayali Tamamlayici Filtre (Complementary Filter, CF) ile ger¢eklestirilmistir.
Olgiimler sirasinda  sensor — giiriiltiisii  sebebiyle ivmedlger verilerinde kayma
gozlemlenmistir. S6z konusu kayma Sifir Hiz Giincellemesi (Zero Velocity Update, ZVU)
kullanilarak diizeltmislerdir. Calisma kapsaminda yapilan deneylerde bitis ve baslangic
noktasi arasindaki farkin 6l¢iim sirasindaki yiiriime mesafesinin neredeyse %0,4 tine tekabiil
ettigini gostermisglerdir.

Benzer bir diger ¢calismada [2], bir yayanin hizin1 ve yoneliminin tahmininden yola
c¢ikarak yayanin konumu belirlenmeye calisilmigtir. Uzayan siireglerde giiriiltiilii ivme ve
acisal hiz verilerinin entegrasyonu kaymalara sebep oldugundan hiz tahmini yapmak
zorlasmistir. Bu nedenle hiz tahmini yaparken c¢esitli parametre ayarlamalari yapmak
gerekmistir. Bu nedenle hibrit bir model olusturulmus, bu hibrit modelde evrisimli bir sinir
ag1 (CNN: Convolutional Neural Network) ve ¢ift yonlii tekrarlayan bir sinir ag1 (BLSTM)
hiz tahminlerinde iyilestirmeler saglamak amaciyla dogrusal bir Kalman Filtresi (KF) ile
birlestirilmistir. Yeni mimari; geleneksel, makine ve derin O6grenme yontemleriyle
kiyaslanmistir. Yeni mimarinin hiz1 0,16 m/s ‘den kii¢iik degerler ile en son teknolojilerden
daha iyi sonuglar vermektedir.

Mats Jonasson ve arkadaglari tarafindan yapilan ¢alismada [3] ise otonom araglar i¢in
konumun ve konum belirsizliginin tahmini problemine ¢6ziim gelistirilmeye ¢alisilmistir.
Bu calismada kullanilan 6l¢im birimleri filtreleme islemlerinde kullanilabilmesi igin
karakterize edilmistir. Genisletilmis Kalman Filtresi (Extended Kalman Filter, EKF) arac
dinamigi modelleriyle birlestirilmistir. Konum tahmini i¢in iki farkli EKF konfigiirasyonu
gelistirilmistir. Bunlardan ilki yumusak manevralarda kullanilan daha basit bir filtredir.
Ikincisi ise daha sert manevralarda kullanilan daha karmasik bir filtredir. Belirli bir siire
boyunca denenen ve elde edilen verilere gore aracin ilk hizinin 70 km/s ve tlizeri durumlarda

konum tahmin hatalarinin 6nemli dl¢iide arttigin1 gézlemlemislerdir. Kabul edilebilir konum
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hatalar1 boylamasina 3 m ve yanal olarak 0.75 m’dir. Yapilan deneyler sonucunda 70 km/s
baslangi¢ hizinin altindaki hizlarda konum hatalar1 kabul edilebilir sinirlar1 agilmamistir.
Ataletsel Olgiim Birimi (AOB) nin diisiik ofset sapmasinin konum tahmini dogrulugu igin
onemli oldugu belirtilmistir. Bunun yani sira ara¢ gilivenli durma pozisyonundayken
AOB’nin algilayici 6n yargisinin dnemli dl¢iide degisiklik gdstermeyecegi ve bu siirecte hata
telafisinin gereksiz oldugunu gostermislerdir.

Incelenen bir baska calismada [4] bilege takili alt1 eksenli ataletsel Slgiim birimi
verilerinden hiz tahmini yapilmistir. Hiz tahmini i¢in TreeBagger modeliyle 6nceden
belirlenmis yedi farkli algilayici tasima bi¢cimine uyarlanan Gauss Siire¢ Regresyonu (GPR:
Gaussian Process Regression) modelleri kullanilmistir. TreeBagger modelinde elde edilen
olasiliklar, c¢oklu GPR modellerinin agirlikli toplamiyla hesaplanarak hiz tahmini
yapilmistir. Kullanilan yontemin basari oranin1 6lgmek amaciyla ylirlime hizi tahmin
hatasini, ticari bilege takilan cihazlarla ve mevcut yapilan c¢alismalar1 karsilastirmislardir.
Test ettikleri ¢caligmalar ve ticari liriinler normal kosullarda %10 civarinda hata gosterirken
kendi Onerdikleri yontem ile tiim kosullarda %35 civarinda bir hata aldiklarini
gostermislerdir.

Yapilan bagka bir ¢alismada [5], motor hiz verileri ve AOB verileri dogrultusunda dért
rotorlu bir Insansiz Hava Aracinin (IHA) hiz ve konum tahminini ele alinmistir. Yiiksek hizli
ucus esnasinda bir IHA’nin hizin1 ve tutumunu tahmin etmek igin yeni bir Unscented
Kalman Filtresi (UKF) gelistirilmistir. UKF, bu sistemde hiz ve irtifa tahminine ek olarak
ivmedlger sapmasini, siiriiklenme ve itme katsayilarini da tahmin etmektedir. Bunun yani
sira doniidlgerlere bagl 6lii hesaplama ile elde edilen sapmay1 ciddi oranlarda azaltarak
[HA’nin yalpa oranimi da tahmin etmek icin yeni bir yaklasim Onerilmistir. Gelistirilen
yontem ile geleneksel RANSAC algoritmas: atlanarak, kamera goriintiisiiniin kareleri
arasindaki govde hareketini tahmin etmek i¢in UKF ¢iktis1 kullanilmistir.

Havacilikla ilgili yapilan baska bir ¢alismada [6] ataletsel 6l¢tim birimi kullanan bir
helikopterin hiz destekli konum tahmini i¢in bir algoritma sunulmaktadir. Bu ¢alismada, yer
cekimi digindaki bozucu faktorlerden etkilenmemek i¢in hava hizi kullanilmistir. Helikopter
ortaminin kosullarin1 temel alarak, hataya yol acabilecek bozucu ivme denklemleri
olusturulup, bu denklemler sayesinde bozucu etkenleri ortadan kaldirmislardir. Bozulmayan
ivme verileri doniidlcer verileri ile kullanacaklari tamamlayict bir filtre tasarlayarak,
dinamik kosullarin oldugu sartlarda bile etkin bir tahmin dogrulugu elde etmislerdir. Bozucu

ivmeden armdirilmig tamamlayici filtre ile yalpalama hareketinde RMS cinsinden hata



1.6498°den 0.4136’ya ve yuvarlanma hareketinde yine RMS cinsinden 1.8789°dan 0.3371
degerleri elde edilmistir.

Zrenner ve arkadaglarinca yapilan calismada [7], kosu ayakkabisinin tabaninin
ortastna AOB yerlestirilmistir. AOB’den alman verileri kullanarak kosu sirasinda adim
hizin1 ve adim uzunlugunu hesaplayan dort algoritmanin dogrulugu degerlendirilmistir. Dort
algoritma sirastyla adim atma siiresi, ayak ivmesi, ayak yoriinge tahmini ve derin 6grenmeye
dayanmaktadir. Referans olarak 3D hareket izleme ile 27 denekten 2377 adimdan olusan
laboratuvar temelli bu ¢alismada 3,2 km'lik bir kosu gerceklestiren 12 denekten olusan bir
saha ¢alismasi yapilmistir. Sonuglar incelendiginde, ayak yoriingesi tahmin algoritmasinin
en iyi performansi gosterdigi ve ortalama 0,032 + 0,274 m hata elde edildigi gdsterilmistir.
Bu calismada ayrica yoriinge algoritmasinin 5 m/s'ye kadar hizlar igin en iyi performansi
ortaya koydugu gosterilmistir.

Derin 6grenme yontemi kullanilan bir ¢alismada [8], kosu bandinda egzersiz yaparken
giyilebilir bir cihaz tarafindan elde edilen ivme verilerinden hiz tahmini yapilmistir. Hareket
hiz1 tahmini i¢in derin Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) modeline
uygulanan bir regresyon algoritmasi kullanilmistir. Hiz kestirimi ortalama hatasinin, gercek
kosu ve yiiriime testi hizlarinin sirasiyla %7 ve %18'inde dogru oldugu gdsterilmistir.

Incelenen baska bir calismada [9], Heng Deng ve calisma arkadaslar1 bir multirotor
ucus kararhiligi ve manevra becerisini iyilestirmek i¢in hiz tahmini yapmislardir. GPS
(Global Positioning System) sinyalinin olmadig1 durumlarda gorsel ve atalet bilgilerine
dayali multirotor i¢in yeni bir hiz tahmin yontemi 6nerilmistir. Bu yontemde, herhangi bir
harita ya da ¢evresel yapay bir isarete gerek yoktur. En uygun eslesme noktalarini se¢gmek
icin Ortalama Kayma (Mean Shift, MS) algoritmast kullanilmistir. Ayrica goriis
kisitlamasinda metrik hiz Dogrusal Kalman Filtresi kullanarak tahmin yapilmistir. Gergek
veriler ve simiilasyon verileri ile Onerilen yontem test edilmistir. GPS’nin olmadigi
durumlarda multirotor hizinin dogru bir sekilde tahmin edildigi gosterilmistir.

Bir hastanin yiiriiyiisiinii degerlendirmek i¢in tip alaninda hareket yakalama sistemleri
kullanilir. Hori ve c¢aligma arkadaslari [10], ayak yoriingesini ve gecici yiirlylis
parametrelerini tahmin etmek icin ayak bilegine takilan AOB’leri kullanan bir yiiriiyiis
analiz yontemini test etmislerdir. Onerdikleri yontem iki asamadan olusmaktadir. Bu
asamalar; siirekli yliriiyiis verilerinin agamali olarak ¢oklu adimlara ayrilmasi ve ivmedlger
ile jiroskoplardan elde edilen verilerden ii¢ boyutlu yoriinge tahminidir. Y ontemi, 19 saglikli
katilimcinin yliriiylis verilerini analiz ederek yorumlamiglardir. Ortalama dogruluk olarak,

adim uzunlugu i¢in 0,054 = 0,031 m, yliriime hiz1 i¢in 0,034 + 0,039 m/s, adim siiresi i¢in
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0,002 £ 0,020 s, durus siiresi i¢in 0,000 = 0,017 s ve sallanma siiresi i¢in 0,002 + 0,024 s
degerleri elde edilmistir.

Kisa mesafe kosucularinin adim uzunlugu tahmini {izerine bir ¢aligma yapilmistir [11].
Bu calismada; AOB’ler yalnizca diisiik hizlara (<%50 maks) siirlidir. Burada her iki ayaga
yerlestirilen AOB’ler iki zamanlama gecidi kullanarak, azami siirat ivmesi sirasinda adim
uzunlugunu anlamak i¢in basit bir se¢cenek onermiglerdir. Tek {istel hiz-zaman fonksiyonlart,
AOB’den saglanan adim siireleri ile birlesimi halinde adim uzunlugu kestirimi veren 30m
ve 60m kosu zamanlarina uyarlamiglardir. Bu yaklasimi kanitlamak i¢in 16 iyi egitimli
sporcunun 60 metrelik kisa mesafe kosu verileri alinmistir. Karsilastirmak i¢in video
goriintiilerinden de adim uzunlugu belirlemislerdir. Adim uzunluklariin kestirimini
referans 6l¢iimlerle karsilagtirilmasi sonucu anlamli bir farklilik (p > 0.05) ve kabul edilebilir
bir Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean SquareError, RMSE ) gostermemistir, RMSE =
8,0 cm, sapma + Uyum Smirlar1 = -0,15 + 16 cm olarak bulunmustur. Adim uzunlugu
kestirimleri polinom fonksiyonuyla (R2 = 094 + 0.04) yumusatildiktan sonra
iyilestirilmistir. Azami kosu ivmesi sirasinda, AOB'den ¢ikarilan adim siirelerinden ve 30 m
ve 60 m kosu stirelerinden kabul edilebilir adim ve adim uzunlugu kestirimleri elde
edilmistir.

Ariante ve calisma arkadaglar1 [12] yaptiklar1 bu ¢alismada, Hiz ve konum kestirimi
amaciyla pitot tiipii sensorii ve AOB kullanarak yoriinge olgiimii ve kontroliine
odaklanmislardir. Calismada, IHA hizi ve tutum degerlerinin kestirimini saglamak ve
bunlar1 sensdr verileriyle kiyaslamak amaciyla eski bir otomatik pilot ve kiigiik bir
dortdénerden alinan deneysel veriler ile yontemlerini smamuslardir. Olgiim giiriiltiisiinii
gidermek ve veri flizyonu i¢cin Kalman filtresi kullanmiglardir. Bir takim ugus testinden gelen
sonuglar ile yoriinge tespiti yaklasiminin gegerliligi dogrulanmustir.

Incelenen bagka bir ¢alismada [13], coklu sensérlerden gelen bilgileri birlestirerek bir
ic mekan navigasyonu iizerinde ¢alisitlmistir. Onerdikleri yéntemde temel amag¢ Kalman
filtresini sifir hiz gilincelleme algoritmasi ile kullanmaktir. Yaya yoriinge tahmininin
dogrulugunu artirmak i¢in ayaga takilmis AOB sistemi kullanilmustir. flaveten, hiz ve konum
kestirimini daha iyi hale getirebilmek amaciyla birtakim ayarlanabilir parametreler
kullanilmustir. Onerilen ydntemin yeterliligi, kapali mekan deneylerinde dogrulanmistir.
Ayrica yontemin uzun yol performansi da bir parkurda denenmistir.

Celal GENCOGLU ve Hikmet GUMUS tarafindan yapilan ¢alismada [14] hentbolda
top atis hiz1 kestirimi icin diisiik maliyetli AOB sensorlerinin etkinligi arastirilmistir.

Calismalar sporcunun atis icin kullandig1 koluna AOB yerlestirildikten sonra, oyunculara
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I’er dakikalik dinlenme siiresi verilerek atiglar yaptirilmistir. Radar hiz tabancasi ve
ivmeodlcer sensor verilerinin kestirim sonuglari karsilastirilmigtir. Genellestirilmis Dogrusal
Model (Generalized Linear Model, GLM), Gradyan Destekli Agaclar (Gradient Boosted
Trees, GBT) ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) performans
Olctimleri; kok ortalama kare hatalari, mutlak hata ve korelasyon katsayilar1 cinsinden
hesaplamiglardir. Sonug¢ olarak ivmedlgerlerden edinilen verilerin makine 6grenmesi
modelleri yardimiyla top atis hizini kesin olarak tahmin ettigi gosterilmistir.

Robert H. Rogne ve calisma arkadaglarn [15] yaptiklar1 g¢alismada dinamik
konumlandirma sistemine sahip bir gemiye ataletsel navigasyon sisteminin ilaveten fayda
saglayabilecegini ortaya koymustur. Tutum, yiikselme, hiz ve konum kestirimi i¢in dogrusal
olmayan gozlemciler kullanilmistir. Calismada, iki farkli MEMS (Mikro elektro-mekanik
sistem) AOB kullanilmistir. Deneysel verilerinin biiyiik kism1 Norveg kiyilarmin diginda
calisan acik deniz gemisinden derlenmistir. Neticede, gozlemci sonuglarini endiistri
standardi Dikey Referans Birimi (Vertical Reference Units, VRU)’larla ve Genisletilmis
Kalman filtresi (EKF)’ye dayali navigasyon yazilimiyla kiyaslanmasi, iyi performans elde
edilmesiyle tutum tahmini igin yontemin AOB’nin kendisinden daha 6nemli oldugu
gosterilmistir.

Yapilan baska bir calismada [16], Mars’a inis asamasinda Ataletsel Navigasyon
Sistemi (ANS)’yi giincellemek i¢in bir radar altimetresi ve hiz Olgerin kullanimi
aragtirtlmistir. Baglangi¢ durumu hakkinda bir bilgiye sahip olmadan halihazirdaki
sensorlerden yararlanan yeni bir ¢evrimici yonlenme algoritmasi Onerilmistir. Cevrimici
yonlenme algoritmasinin baslangic adimi, yeni bir eylemsizlik ¢ercevesi belirlemek ve nadir
vektoriin hesaplanmasinin akabinde navigasyon; konum, hiz ve tutumunun baslatilabilecegi
aciklanmistir. Baslatma isleminden sonra AOB’den ¢ikan tahminler radar verileriyle
birlestirilmistir. Sayisal simiilasyonla EKF destekli radar giincelleme, ataletsel
navigasyonun uygulanabilecegi gosterilmistir.

Won-Yeol Kim ve c¢alisma arkadaslar1 [17], bir kullanicinin glizergahini izlemek
lizerine bir ¢alisma yapmuslardir. Gilizergah takibi i¢in kullanicinin cihazinda mevcut mikro
elektro-mekanik sistem tabanli ataletsel Ol¢iim biriminden almman ivme ve agisal hiz
verilerinin birlestirilmesi gereklidir. AOB’de siirekli kaymalar meydana geldiginden dolay1
hiz tahmini i¢in 6 Eksenli AOB tabanli Ataletsel Odometri Sinir Ag1 (Inertial Odometry
Neural Network, IONet) kullanilmistir. Bunun sonucunda siiriiklenme problemiyle
karsilasilmis ve 9 Eksenli IMU tabanli [ONet ve Pose-TuningNet'i birlestiren Genigletilmis
IONet'i onerilmektedir. Oxford Ataletsel Odometri Veri Kiimesi ile yaptiklar1 deneylerle
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onerdikleri sinir aginin performansini dogrulamislardir. Genisletilmis IONet algoritmasini 6
Eksenli IONet ile karsilagtirdiklarinda yedi farkli senaryonun besinde {istiin performans elde
etmiglerdir. Calismanin genelinde %39,8 RMSE iyilestirmesiyle olumlu sonuglar
almislardir.

Ampiitasyonlu bireyler gibi yliriime bozuklugu olan insanlarda Body Center of Mass
(Viicut Kiitle Merkezi) (BCoM) 3 boyutlu kinematik analizi bireyin hareketi hakkinda
onemli bilgiler barindirmaktadir [18]. Buradan yola ¢ikarak Emeline Simonetti ve ¢alisma
arkadaslar1 [18] Viicut Kiitle Merkezi ivmesini ve hizin1 elde etmek icin giyilebilir,
Manyeto-Atalet Ol¢iim Birimi (MAOB) kullanimma dayali bir yontem 6nermislerdir.
Onerdikleri yontemi, kuvvet plakalarindan edindikleri ivme ve optoelektronik bir sistemden
aldiklart hizlanma ve hiz verileriyle dogrulamiglardir. Bireyin viicuduna yerlestirdikleri 5
adet MAOB ile yiiksek dogrulukta hareket saptama (korelasyon katsayist > 0,94) ve 3B
hizlanma i¢in Normallestirilmis Ortalama Karekok Hatas1 (NRMSE < %14 ve 3B hiz i¢in <
%15) elde etmislerdir. Bu c¢alismalarla ataletsel sensorlerin, kinematik analiz igin
laboratuvar ekipmanlarina bir alternatif olabileceklerini gostermislerdir.

Ankit Jain ve caligma arkadaglart [19], multiGNSS Doppler verileriyle kentsel
yerlesim alanlarinda hiz tahmini i¢in iki farkli varyans modelinin basar1 durumlarini
kiyaslamaktadir. Bir aragla iki saat boyunca kentsel bir alanda, Kiiresel Uydu Seyriisefer
Sistemi (Global Navigation Satellite Systems, GNSS) ve AOB verileri toplanmistir. Farkli
varyans modellerinin tahmin basarilarin1 bulmak i¢in; Doppler verileri, En Kiiciik Kareler
(Least Squares, LS) ve Dogrusallastirilmis Kalman Filtresi (Linearized Kalman Filter, LKF)
ile hiz kestirimi yapilmistir. Edinilen hiz kestirimleri bir referans yoriinge ile karsilagtirilip
varyans modellerinin sapmalar1 degerlendirilmistir. SIGMA-¢ modeli, yiikseklige baglh
varyans modeline karsilik kestirim hiz ortalama kare hatas1 (RMSE) asgari %16'dan az,
azami yaklasik %41 olarak bulunmustur. ilaveten SIGMA-¢ modeli ile maksimum sapmalar
bliyiik oranda azaltilmaktadir.

Yiriiylis analizi {izerine yapilan bir bagka calismada [20], alt bacak bdlgesine
yerlestirilen AOB ile Ters Cevrilmis Sarka¢c Modeli (Inverted Pendulum Model, IPM)
uzamsal yiriiylis degiskenlerini uygun bir sekilde tahmin edebilmistir. Optik hareket
yakalama mekanizmasi ile AOB temelli yiiriime analizi dogrulanmaktadir. Bu siireg de adim
hizini, uzunlugunu ve bacagin dikey yer degistirme mesafesini tahmin eden yliriiyiis analizi
icin I[PM kullanma ihtimali aragtirllmistir. IPM yontemiyle kestirim yapilan her degiskenin
dogrulugu, sifir hiz giincellemesine dayali baska bir yontem kullanilarak karsilastirilmistir.

Onerilen yontemle 0.006m’lik adim uzunlugu ortalama hatasi elde edilmistir. Gelecekteki
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caligmalar da klinik teshisler icin elde edilen sonuglarin alternatif bir yontem sunacagi
belirtilmektedir.

Ameen M. Bassam ve arkadaslari tarafindan yapilan calismada [21], gemi
performanslarinin optimizasyonu lizerine énemli etkisi olan gemi hizinin tahminin yiiksek
dogrulukta gergeklestirilmesi ilizerine calismalar yapmislardir. Erisim kolayligi ve veri
setinin kaliteli olmasindan dolayr "M/S Smyril" feribotunun operasyonel veri setini
kullanarak cesitli makine 6grenme yontemleri ile hiz tahmini yapilmistir. Yontem olarak da
gemi hizi tahmininde yiliksek dogruluk saglayan regresyon algoritmalarinin performans
ciktilart karsilastirilmistir. Ayrica c¢alisma yapilan modellerin daha iyi performans
saglamalar1 i¢in Onerilerde bulunulmustur. Bunun yani sira c¢esitli veri oOl¢ekleme
yontemlerinin, hiz tahmini yapilirken regresyon modellerinin basarilarina etkisi hakkinda ise
yarar bilgiler saglanmistir. Calismalar sonucunda diger yontemlere gore daha fazla egitim
stiresi ile en basarili sonucu GPR yontemi vermistir. Duyarlilik analizinde SVM
yontemlerinin, ¢apraz dogrulama katsayilart 5’ten 50°ye kadar yiikseltilebilmektedir. Bunun
sonucunda kiibik Gauss Destek Vektor Makinesi (Gaussian Support Vector Machine,
GSVM) modelinin RMSE degeri %11 ve ince Gaussian SVM modelinde de %3’liik bir
dogruluk artis1 elde edilmistir.

Hakan Ac¢ikgdz ve Deniz Korkmaz [22], asenkron motorun rotor hiz tahmin modeli
lizerine ¢alisma yapmislardir. Bu calismada, hiz tahmini i¢in LSTM derin 6grenme ag1
kullanilmistir. Caligmada kullanilan veri seti MATLAB/Simulink yazilim paketi ile elde
edilmistir. Test kisminda kullanilmas1 amaciyla farkl veri setleri de olusturulmustur. Derin
ogrenme agindaki ndron sayilarinin artigina karsilik performans verilerini inceleyip en
verimli sonug verecek noron sayisint bulmuslardir. Tasarladiklar1 modeli egitim siirecinden
gecirmiglerdir ve test verileri ile modelin dogrulugunu smamiglardir. Yaptiklar1 ¢alismalar
sonucun da en 1iyi performanst RMSE cinsinden 0,0123 olarak elde etmislerdir.
Tasarladiklar1t modelin degisken hizlar altinda daha dogru sonuglar1 verecegi ve gémiilii

sistemlerde rahatca uygulanabilecegi sonucuna varmislardir.



2. ATALETSEL NAVIGASYON SISTEMIi

2.1. Sistemin Tanimi ve Mimari Yap1

Herhangi bir kara, deniz, hava araci veya bir yayanin konumunu belirlemek i¢in
kullanilan sistemler navigasyon sistemleri olarak adlandirilmaktadir. Kiiresel Konumlama
Sistemi (KKS) ve Ataletsel Navigasyon Sistemi (ANS) halihazirda kullanilan 6nemli
navigasyon sistemlerindendir. Kullanim agisindan ANS bazi durumlarda tek basina
kullanilirken baz1 dezavantajlar1 gidermek i¢in KKS ile entegre bir sekilde kullanim alanlari
da bulunmaktadir.

Ataletsel Navigasyon herhangi bir harici algilayiciya ihtiya¢ duymadan kendi dahili
sensorleri yardimiyla 6l¢tiigli ivme veya donii verilerini navigasyon bilgisayarinda tiimlev
alma isleminden gegirdikten sonra hiz, konum ve pozisyon verilerini elde eden sistemdir. Bu
sistem tamamen bagimsiz c¢alisir ve herhangi bir dis elektromanyetik uyarana ihtiyag
duymaz. Bu calisma sekliyle Ataletsel Navigasyon Sistemi kendisine ¢esitli avantajlar
saglar.

Ataletsel Navigasyon Sistemi kendi aralarinda birbirlerine dik olacak sekilde
konumlandirilmis ivmedlcer ve doniidlger sensorlerinden olugmaktadir. ANS, bu
sensorlerden aldig1 verilere tiimlev alma islemi uygular ve kendisine gelen konum
bilgisinden de yola ¢ikarak monte edildigi aracin mevcut konumuna, hizina, yonelim
bilgisine ulagir. Ataletsel navigasyon sisteminin mimari yapisini olusturan temel yapi taslari

Sekil 2.1°de verilmistir.

ilk konum, hiz ve tutum
AOB i
Ivmedslgerler
X y z Navi

avigasyon Mevcut konum, hiz ve tutum
Islemcisi

Doéniidlgerler f

Yer Cekimi Modeli

Sekil 2.1. Ataletsel Navigasyon Sistemi Yap1 Taslar1 [23]

Ataletsel Navigasyon Sistemleri, sensorler yardimiyla birikimli olarak sonug {irettigi

icin zamanla bu sensorlerden kaynakli hatalar birikmeye baslar. Hatalarin birikmesi
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ANS’nin konum hassasiyetini azaltmaktadir. Bundan dolay1 genel kullanimda ANS ve KKS
sistemlerinin beraber kullanilmasi tercih edilmektedir. Bu kullanimda temel amag
birbirlerinin eksik taraflarin1 kapatmaktir. ANS’nin gosterdigi veriler, Ol¢lim alinan
sensOrlerden kaynakli zamanla biriken bir hata payma sahiptir. Ayrica, ANS ¢alismaya
baslamak i¢in ilk konum bilgisine ihtiya¢ duyar. KKS ise uydular sayesinde isleyen bir
navigasyon sistemi oldugundan baslangi¢ bilgisine ihtiya¢ duymamakta, birikimli bir hata
olusmamakta, ancak herhangi bir sinyal kaybinda ise tamamen c¢alismaz duruma
gelebilmektedir. Bu nedenle, bu iki sistemin beraber kullanimi bu sikintilar1 ortadan
kaldirmaktadir. ANS ve KKS 6zelliklerinin karsilastirilmasi Tablo 2.1°de verilmistir.

Tablo 2.1. ANS ve KKS 6zelliklerinin karsilagtirma tablosu [24]

Ozellikler ANS KKS
Navighsyon Dophalugu Zamanla“kétiilesefl kisa Uzun Vaglede yiiksek
vadede yliksek dogruluk dogruluk
Bagimsiz Evet Hayir
Baslangic Konum Bilgisi Ihtiyaci var Ihtiyag yok
Yer¢ekimi Hassasiyeti Evet Hay1r
Parazite Kars1 Dayaniklilik Evet Hayir
Yo6nelim Bilgisi Mevcut Mevcut
Veri Hiz1 Yiiksek hiz Diisiik hiz

ANS donanimsal olarak dengeleme halkali ve direk govdeye bagli sistemler olarak iki
grupta incelenmektedir. Bu sistemlerin kendi iclerinde farkli avantajlar1 ve dezavantajlar
vardir.

Halkali sistemlerde, Ataletsel Olgiim Birimleri navigasyonun kullamlacagi araca
yalpalama 6zelligine sahip bir halka ile monte edilir. Ataletsel Ol¢iim Birimi igerisinde
birbiriyle 90° a¢1 yapacak ve her eksene bir tane olacak sekilde yerlestirilmis licer tane
ivmedlger ve doniidlcer bulunmaktadir. Halkali sistemlerde amag¢ sensorlerlerin aracin
navigasyon ¢ercevesi ile ayn1 dogrultuda kalmasini saglamaktir. Bunu gergeklestirmek i¢in
doniidlgerlerden gelen verilere karsilik olarak bir tork motoru yardimiyla halkali sistem
platformu tekrar ayn1 dogrultuya gelecek sekilde dondiiriir. Bu islem sonucunda AOB’nin
diger sensorii olan ivmedlgerler navigasyon ¢ergevesindeki konum ile hiz i¢in diizeltilmis
olur. Boylece sistem stabil hale getirilmis olur. Bu sistemler mekanik olarak karmasik ve

maliyetleri yiiksek sistemlerdir. Asagida Sekil 2.2°de halkali bir sistem 6rnegi verilmistir.
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Tork Motorlar:

Stabil Platform

ic ve Dis/
Halkalar —

Ivmedlcerler

&

Ag1 Secimi

Sekil 2.2. Halkali Bir Sistem Ornegi [25]

Direk gévdeye bagh sistemler, adindan da anlasilacag: lizere navigasyon sistemini
kullanan aracin tizerine sabit bir sekilde monte edilir. Bu sistem de halkali sistemlerde olan
yalpalama yapan halkanin yerine bir bilgisayar vardir. Bu bilgisayarin gorevi Ataletsel
Olgiim Birimi igerisindeki déniidlgerlerden aldig bilgileri bir algoritma yardimiyla isleyerek
aracin govdesinin dogrultusu ile navigasyon gercevesi arasindaki degisimi devamli olarak
giincellemektir. ivmedlgerlerden elde edilen veriler navigasyon gergevesindeki ivmeleri elde
etmek i¢in bilgisayarin algoritmasindan gegirilir. Daha sonra bilgisayarda iglenen ivme
verileri de hiza entegre edilir. Direk gévdeye bagl sistemlerde acisal durumun hesaplanmasi
ve ivmenin donistiiriilmesi karmagik islemlerdir. Bu sistemler bilgisayar teknolojisinin
gelismesiyle ve optik doniidlcerlerin ortaya c¢ikmasiyla kullanilabilir olmustur. Direk
govdeye bagh sistemlerin; basit mekanik, genis bant olanagi, ¢alisma sicaklik araliginin
yiiksek olusu ve artirnllmig giivenilirlik gibi avantajlar1 mevcuttur [26]. S6z konusu
sistemlerin donanimsal olarak karsilastirmast Tablo 2.2°de, direk govdeye bagli bir sistemin

temel goriinimii ise Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3. Direk Govdeye Bagli Bir Sistemin Temel Gorlintimii [27]

Tablo 2.2. Donanimsal Olarak Sistemlerin Karsilastirma Tablosu [24]

Ozellikler Dengeleme Halkah Sistem Direk (;?:t(:lege Bagh
Performans Daha Yiiksek Yiiksek

Yik Agir Hafif

Boyut Biiytik Kiigiik
Saglamlik Yiiksek Daha Yiiksek

2.2. Ataletsel Ol¢ciim Unitesi

Bir cismin yerinin tam olarak belirlenebilmesi i¢in o cisme ait hiz ve ydnelim
verilerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu bilgiler ataletsel 0&lglim {initesinden elde
edilmektedir. Ataletsel Ol¢lim {iinitesi, entegre bir sistemdir. Bu sistem ivmedlger ve
dontidlcerden olusmaktadir. Sistemdeki ivmedlcerler bagl oldugu cismin dogrusal ivmesini
Olcmede yardimci olmaktadir. Bu sistemin diger bileseni olan dontidlgerler ise bagli oldugu
cismin agisal hizim &lgmektedir. Ivmedlgerden gelen sensér verisinin integrali alarak

sensoriin bagl oldugu cisme ait hiz verisi elde edilmektedir. Tek basina hizin bilinmesi
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yetersiz olacagindan dolay1r doniidlger sensorlerinden gelen agisal hiz verisi yardimi ile
cismin yonelim agis1 dogrultusunda tam yeri hesaplanmaktadir. Bu tiir sistemlerde hatalar
birikerek artmaktadir. Bundan dolay1 kullanilan sensorlerin hassasiyeti ve kalitesi 6nem arz

etmektedir. Tipik bir ataletsel 6l¢iim birimi bilesenleri Sekil 2.4’°te gosterilmektedir.

s Y
e ADC
e il Sicaklik Sensorii

+ Arayiiz

i = | :

" Islemci

S i(— e_’,\,. Kalibrasyon
| il

Va.

A Ataletsel Olgiim Birimi -

Sekil 2.4. Tipik Ataletsel Ol¢iim Birimi Bilesenleri [24]

2.3. Ataletsel Sensorler

Ivmedlger ve doniidlcer sensorleri ataletsel sensorlerdir. Ivmedlgerler bagli oldugu
cismin tek eksendeki etkin kuvvetini Olgerken doniidlgerler tek eksendeki acgisal hizi
6l¢mektedir. Bu sensdrler bir cisme yerlestirilecegi zaman genellikle her eksende 6l¢lim elde
edebilmek i¢in {i¢ tane birbirlerine dik olacak sekilde yerlestirilirler. Bu ii¢lii sensor
gruplarinin birlesimine de ataletsel sensor birimi denir.

Ataletsel sensorler icin yiiksek kalite gereken noktalarda ise bu sensorlerin mekanik
bilesenlerinin hava gecirmez bir sekilde yalitilmasi onemlidir. Hermetik sizdirmazlik
sensoriin calismasina etki edecek kirleticilere, neme ve pargaciklara (partikiillere) karsi
koruma saglar [28].

Ivmedlger ve jiroskoplardan olusan atalet sensorleri silikon tabanli sensdrlerin en
onemli cesitlerinden biridir. Sensor alaninda ivmedlcerler, basing sensorlerinden sonra en
biiyiik satis hacmine sahip ikinci sensor grubudur. Doniidlgerlerin de zamanla satis hacminde
ivmedlgerlere yetisecegi diisiiniilmektedir. Ivmedlgerlerin talep gordiigii alanlarm en

bliyiikleri, hava yastiklarinin da i¢inde bulunan giivenlik sistemlerini aktif etmek, arag
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kararlilik sistemlerinde ve elektronik siispansiyonu uygulamak i¢in kullanilan otomotiv
alanlaridir. Bununla birlikte ivmedlgerleri diisiik maliyetleri ve kii¢lik boyutlar1 sayesinde
uygulama alanlar1 oldukg¢a genistir. Yiiksek duyarliliga sahip ivmedlgerler, rehberlik
sistemlerinde, deprem tahmininde, bagimsiz navigasyonda, petrol aramada, uzayda mikro
yercekimi Ol¢limlerinde ve platform stabilizasyon sistemlerinde ¢ok 6nemli bilesenlerdir
[29].

Cihazin konumunu hesaplamak icin platforma monte ivmedlgerlerden gelen
sinyallerin ¢ift olarak entegre edildigi bir diizenek Sekil 2.5 ile verilmektedir. Hesaplamalar
yapilmadan oOnce dikey kanaldan yer¢ekiminden kaynaklanan ivmeyi ¢ikarmak
gerekmektedir. Halkali sistem platform atalet navigasyon algoritmasi Sekil 2.5°te
gosterilmektedir. Sekil 2.6’da ise direk gévdeye bagl atalet navigasyon sistemi algoritmasi
blok diyagrami verilmektedir. Verilen blok diyagram incelendiginde doniidlcerlerden gelen
ac1 bilgisi ile ivmedlgerlerden gelen ivme verileri diinya koordinat sistemine dondiiriiliir.
Diinya koordinat diizlemine ¢evrilen ivme verilerinden yer¢ekimi ¢ikarilarak ivme verileri
temizlenmis olur. Temiz ivme verilerinden hiz verileri hesaplanir. Sonraki adimda bu hiz

verilerine tiimlev alma (integral alma) uygulanarak pozisyon bilgisine ulasilir.

Gimbal a¢isal

g - » Yon belirleme
baslatma sinyali

ik hiz i1k pozisyon bilgisi
Ivmedlger .| Yercekimi Boia
sinyali dogrulama |Kyresel Wiz | [ > .podsyon
hizlanma

Sekil 2.5. Halkal1 atalet navigasyon sistemi algoritmast [25]
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Sekil 2.6. Direk govdeye bagli atalet navigasyon sistemi [25]

2.4. livmeolcerler

Bir ivmedlger, iizerine tesir eden kuvvetlerden kaynakli 6teleme ivmesini 6lgen bir
cihazdir. Bu ivme, ivmedlcer sensoriinde referans cergevesinde mevcut bir kiitlenin
deneyimledigi agirlik ile ilgilidir. Bu durum Newton’un ikinci hareket kanunu ile
tanimlanmaktadir. “M kiitleli bir cisme etkiyen bir F kuvveti, cismin eylemsiz uzaya gore
hizlanmasina neden olur.”

Ivmedlger sensoriiniin yerlestirildigi cismin hassas ekseni boyunca ivme yokken, kiitle
Sekil 2.7 a’daki gibi goziikiir. Hassas ekseni boyunca ivme etkisi altinda oldugunda ise kiitle
bulundugu konuma gore yer degistirir (Sekil 2.7 b). Herhangi bir ivmelenme olmadiginda,
kiitle tizerindeki kuvvet, yaym gerilimiyle dengede kalir. Yayin sikismasi veya uzamasi,
kiitlenin yer degistirmesi ile orantili bir kuvvet yaratir. Kiitlenin hareketine kars1 herhangi
bir siirtiinme kuvveti olmadiginda, kiitlenin yer degistirmesi ivme ile dogru orantilidir.

Cisme uygulanan ivme yaya bagli kiitlenin yer degistirmesi dl¢iilerek bulunabilir [30].

a b c
lg
0 Ax o i\'me 0
’ Hassas ’ Ax |-
A e PV BN A\
Kiitle . 5

Sekil 2.7. Farkli kosullarda kiitle ve yay ivmedlgeri [30]
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Ivmedlgerler, sensoriin igindeki kiitleyi ve kiitlenin i¢inde bulundugu kasay1 ayni
dl¢iide etkileyen ivmeleri algilayamaz [31]. Ornek olarak bir ivmedlgerin serbest diisiisiinii
inceleyelim. Ivmedlger sensériiniin kiitlesi, sensdr kasasimin igerisinde oldugundan dolay1
kiitle ile kasa birlikte diiseceklerdir. Bu sebeple kasa icerisindeki kiitlenin konumu kasaya
gore herhangi bir degisiklik gostermeyecektir. Baska bir deyisle, ataletsel olarak hassas
eksene gore cismin ivmesi a, yercekimi ivmesi olan g’ye esittir. Bununla birlikte 6zgiil
kuvvette sifirdir. [vmedlgerin sabit durmasi, a= 0 olmasi, Sekil 2.7 ¢’deki durumunda oldugu
gibi diismeyi durdurmak i¢in karsit etkileyen kuvvet f = - mg olarak odlciilecektir. Bu kuvvet
yer¢ekiminin etkisini dengelemek i¢in gereklidir ve ivmedlger tarafindan gelen 6lciimler,
sensOr initesinin atalet alanina gore ivmesini belirlemek i¢in yercekimi alani bilgisi ile
birlestirilmelidir [30].

Birgok ivmedlger tasarimi mevcuttur. Ivme 6lcerlerin biiyiik cogunlugu basit yay ve
kiitle sistemine benzer bir mantikta ¢alisir. Ucboyutlu hizlanma vektdriiniin gerekli oldugu
bircok uygulama vardir. Genellikle bu uygulamalarda {i¢ adet bir eksenli ivmedlgerler
kullanilmaktadir. Ug eksenli diisiik maliyetli ivmedlgerler son yillarda c¢ok ragbet
gormektedir [30]. Ivmedlger tiirlerinin avantajlari ve dezavantajlar1 Sekil 2.8’de

Ozetlenmektedir.

Kapasitif Piezoelektrik Tiinel Piezorezistif

Sekil 2.8. lvmedlger Cesitleri hakkinda karsilastirmali bilgi [32]

17



Mikro elektromekanik sistemlerin (MEMS) bilesenleri; aktiiatorler, mikro mekanik
sensorler ve mikro elektronik devrelerdir. Mikroelektronik teknolojisinin gelismesi ile
birlikte MEMS’in gelisimi; mikro mekanik algilayicilarin, aktiiatorlerin ve mikro mekanik
dontistiiriiciilerin arastirilmasina ve gelisimine yogunlasmistir [33]. Bununla birlikte, mikro
ivmedlgerlerin arastirma konularinin kapsami genisledi ve maliyete duyarl ticari tirlinler

ortaya ¢ikmaya bagladi [34].

2.4.1. MEMS ivmedolcerler
MEMS ivmedlgerler algilayici yapilarina gore sekiz gruba ayrilabilir [35]:
e Piezodirencli
e Piezoelektrik
e Termal
e Tiinelleme Akimli
e Manyetik
e Rezonans
e Kapasitif
e Optik

Piezodirengli malzemeler, {izerine diisen basinca orantili olarak direnci degisen
malzemelerdir. Bu malzemelerin 6zellikleri sayesinde basing ve ivme sensorlerinde
kullanilma imkan1 olmaktadir. Basing sonucu degisen direng elektriksel sinyale ¢evrilerek
ivme Ol¢iimii yapmak miimkiindiir. Bu sensorler, oldukea yiiksek dogrusallik ve kiigiik ¢ikis
empedansi ile karakterize edilir. Sensordeki direncler normalde, ¢ikis voltajinda ivmelenme
ile orantil1 bir degisiklik saglayan Wheatstone kopriisii devresiyle yapilandirilir. Wheatstone
kopriisii elektriksel direngleri 6lgmek i¢in ya da direncleri karsilagtirmak i¢in kullanilan bir
devredir [36]. Sekil 2.9’da bir piezodiren¢ ivmedlgerin kesit goriinlimii ve iistten

goriiniimiine yer verilmistir [37].

18



"

Piezodireng
/ materyal
/ \

/ \

\
\

<

Capa

(a)

Kiitle(m) l

-4

{/

o |
|

Capa

Kirisg "

Ry

Rz

Rs

\

(®)

Sekil 2.9. (a) Piezodireng ivmedlger kesit goriiniimii. (b) Piezoivmedlger iistten gériiniimii

Piezoelektrik, birtakim materyallerin (bazi kristaller ve seramikler) uygulanan
basinca karsi tepki olarak bir elektrik potansiyeli olusturma yetenegidir. Genel bir
piezoelektrik sensor, ilgili ylizeye monte edilen piezoelektrik O6zellikte bir kristalden
meydana gelir. Elektrotlar, piezoelektrik materyalde olusan elektrik potansiyelini(yiik)

algilamak i¢in kristalin her iki ucuna da baglanir. Bu daha sonra materyal iistiindeki basingla

[37]

iligkilendirilir [38]. Sekil 2.10°da piezoelektrik sensoriin genel yapisi gosterilmistir.

Termal ivmedlgerlerde, bir 1sitict direnci ve 1siticidan esit uzaklikta, boslukta asili

duran sicaklik algilayicist bulunur. Geleneksel olan silikonlu modellerde bosluk silikon

On yiikseltici

Kiitle

Piezoelektrik
materyal

—
\

Sekil 2.10. Piezoelektrik sensor genel yapisi [39]
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tizerine kazinir ve igerisindeki gaz kabarcigi ile hava gecirmez sekilde yalitilir. Isitic1 dirence
elektrik akimi verilirse, ortam 1s1l iletimle 1sitilir. Herhangi bir ivme yokken ortamdaki 1s1
simetriktir. Sicaklik algilayicilarindan alinan degerler aynidir. Bir ivme uygulandiginda
ortamdaki 1s1 simetrisi bozulacaktir ve bu sicaklik farki ivmeye doniistiiriilerek 6l¢tim
almacaktir [40].

Tiinel tipi ivmeodlger, bir alt elektrot ayrilmis sivri uclu bir kanit kiitlesinden olusur.
Uc kars1 tarafa yeterince yaklastiginda tlinel akimi olusur [41]. Bu iletken tabakalar
arasindaki tiinel akimi1 sayesinde ivme 6l¢timii yapilir.

Elektromanyetik ivmedlgerin ¢alisma prensibi, elektromanyetik transformator
ilkesini temel almaktadir [42]. Bu ivme oOlgerlerde biri kanit kiitlesinde ve digeri de alt
tabakada mevcut olmak tizere iki bobin bulunur. Primer sargiya bir kare dalga sinyali
uygulanir ve sekonder sargidaki kanit kiitlesiyle alt katman arasindaki uzaklikla orantili olan
gerilim indiiklenir. Indiiklenen gerilim kullanilarak ivme &l¢iiliir.

Rezonans ivmeodlgerler, bir kanit kiitlesinin etkilendigi kuvvetleri rezonans
algilayicilar vasitasiyla frekans kaymasi olarak oOlger [43]. Genellikle ivmenin degisim
hizinin diisiik oldugu alanlarda kullanilmaktadir [44]. Frekans ¢ikisli bu sensdrlerin
hassasiyeti yiiksek olup kararliliklariyla yiiksek dogruluk ve ¢6ziiniirliik saglarlar [45].

Kapasitif ivmeolgerlerin, uygun iiretim maliyetleri, kiigiik boyutlu olmalari, yiiksek
sicaklik performansi ve hassasiyetlerinin yani sira CMOS ile kolay entegrasyonlar1 sebebiyle
otomotiv sanayi ve tiiketici elektroniginde kullanimi yaygindir [46]. Algilama elemanlari,
iki paralel kapasitor plakasindan olusur. Bu plakalarin tarak seklinde i¢ ige gecen parmaklari
vardir. Bir kopri konfigiirasyonunda calisir. Hizlanma ile orantili ¢ikti iiretmek icin
demodiilasyon islemi yapan bir devreye baglidir [47]. Sekil 2.11°de bir kapasitif ivmedlcer
goriilmektedir. Burada ivmelenme yoniine gore hareketli plaka ile sabit plaka arasinda
mesafe degiserek kapasitif bir degisiklik elde edilir ve bu degisiklik elektriksel sinyale

doniistiiriilerek 1ivme Olgiiliir.
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Sekil 2.11. Tipik bir kapasitif ivmedlcer [48]

Optik ivmedlgerlerde, bir 151k kaynagindan gelen isinlar1 hareketli bir zar iistiine
diistiren bir 151k yogunlugundan istifade edilir. Bu 151k yogunlugu ivmelenmeyle degisir. Bu
yogunluk degisimi ivmeyi Olgmek icin kullanilir [41]. Optik ilkelere dayali ivmedlger
tasarimi, geleneksel tasarimlara gore daha karisiktir. Ayrica, optik ivmedlger maliyeti diger

ivmedlgerlerden ytiksektir. Bu yiizden, optik ivmeodlgerlerin kullanim alani sinirlidir [49].

2.5. Doniiolgerler

Dontidlgerler, bir platformun sabit bir eksene gore agisal hizini bulan algilayicilardir.
Doniiolcer teknolojisi, agisal momentumun muhafaza edilmesi, Sagnac ve Coriolis etkilerine
dayali olarak farkli tlirde doniidlgerler gelistirmek, kullanimini uygun hale getirmek ve
tiretmek icin aragtirmalar yogunlasmistir. Son zamanlarda doniidlgerlerin gelisimi, mikro
fotonik ve mikro elektro-mekanik sistemlere dogru kaymaya baglamistir [50].

Doéniidlcerin temel yapisi, yiiksek hizda donen bir rotorun eylemsizlik 6zelliklerine
dayanir. Diger bir deyisle, bir cismin momentinin yoniinde herhangi bir degisime kars:
gelmesi sebebiyle donme ekseninin yoniinii tutma egiliminde olmasi kuralidir [50]. Agir
donen bir diske sahip bir c¢ocuk oyuncagimi canlandiralim. Bu agir disk hizla
dondiriildiiglinde, diskin ekseni, gimballerin dondiiriilmesine ragmen ayni istikameti
gostermeye devam eder. Bu, bir doniidlgerin genel ¢alisma prensibidir [51]. Sekil 2.12°de

tipik bir doniidlcer yapisi gosterilmektedir.
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veya platform stabilizasyonu gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilir. Modern dontidlgerlerle,

tek bir algilayicinin bu gibi uygulamalarin her birini yerine getirmesi olagandir, ancak

Do6nme

Déniidlger ekseni

gercevesi

Gimbal Rotor

Sekil 2.12. Tipik bir doniidlcer yapisi [52]

Déntidlgerler, navigasyon, stabilizasyon, otopilot geri bildirimi, ugus yolu sensorii

genelde iki veya daha fazla algilayici kiimesi kullanilir [53].

Doniiolgerler; yaygin olarak kullanilan mekanik doniidlcerler, Halka Lazer Doniidlgerleri
(Ring Laser Gyroscope, RLG), Optik Dontidlgerler, Fiber Optik Doniidlgerler (Fibre-Optic
Gyroscope, FOG) ve Mikro-elektromekanik (MEMS) déniidlgerler olarak siniflandirilirlar
[54]. Sekil 2.13’te gesitli gorevler i¢in orant1 katsay1 kararlig1 ve sabit kayma kararlilig1

gereksinimlerinin hangi uygulamalarda karsilandigi ve kullanildigina iligkin bir sema

Calisma prensibine ve teknolojik alt yapisina gore bir¢ok doniidlgcer mevcuttur.

verilmektedir [55].
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Sekil 2.13. Giincel doniidlger teknolojisi uygulamalari [55]
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Mekanik doniidlgerler, 19. yiizyildan beri kendi ekseni etrafinda donen bir rotordan
olusan tarihsel algilayicidir [54]. Mekanik doniidlcerlerin sabit kayma kararlilig1 ve oranti
katsayr kararlilig1 dikkate alindiginda diger dontidlcerlere kiyasla diisik oldugu
goriilmektedir (Sekil 2.13). Gelisen teknolojiyle beraber RLG ve FOG doniidlcerler
gelistirilmis ve daha kararli olduklar1 gérilmiistiir.

MEMS doniidlgerler boyutlarinin kiiclik olmasi, iiretim maliyetlerinin diismesi
nedeniyle tercih edilmeye baglamistir. Otomobillerde devrilmeyi onleme, hava yastigi

sistemleri, goriintli sabitleme sistemleri MEMS doniidlgerlerin kullanildigi bazi alanlardir.

2.5.1. Optik doniioélcerler

Optik doniidlgerler Sagnac etkisinden yararlanarak dl¢lim yapan doniidlgerlerdir. Bu
dontidlcerlerin ana tipi FOG (Fiber optik doniidlger)’dur. Bir FOG, 1s1k kaynagindan ¢ikan
optik sinyalin izledigi yolu gosteren bir fiber optik bobin igerir. Akabinde, sinyali algilamak
icin bir algilayici kullanir. Doniiyii 6lgmek i¢in fiber bobine karsit istikametlerde giren iki
1s1n kullanilir. Algilayiel, bir 151k kaynagi demetiyle es yonde doniiyorsa, 151k demeti i¢in
yol diger yoldan daha uzun olacaktir. Bu siirece Sagnac etkisi denir [56].

Sagnac etkisi, iki 15in demeti donen bir halka boyunca karsit yonlerde hareket
ettiginde meydana gelir [57]. Sekil 2.14’te Sagnac etkisi daha ayrintili gosterilmektedir.
Kapal1 bir sistemde bir 151k kaynagindan ¢ikan 151 demetleri Sekil 2.14’te goriildiigi gibi
1s1n aymricidan  gecerek aynalardan yansirken sistem Q acisal hiziyla saat yoniinde
dondiiriiliirse 151n demetleri arasinda optik bir yol farki olusur. Bu farktan yararlanilarak

acisal hizin degeri tespit edilir.

Sekil 2.14. Sagnac etkisine dayal1 bir optik doniidlger genel semasi [58]
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Bir diger optik dontidlger olan RLG (Halka Lazer Doniidlcer), igerisinde iki lazer
1sinin karsit istikametlerde yani saat yoniinde (Clock Wise, CW) ve saat yoniiniin tersine
(Counter Clock Wise, CCW) yayildig1 cokgen kapali bir sistemin i¢indeki gaz boslugundan
olusur. iki 151n tiim bosluk boyunca dolastiktan sonra doniis noktasinda bulusup bir girisim
deseni olusur. Bitisik girisim sacaklar1 arasindaki yer degistirme sensoriin doniis hizindan
etkilenir. Bu Sagnac etkisinin bir sonucudur. RLG bir agisal hiz etkisi altinda kaldiginda iki
1s1n tarafindan olusan hareket yolu uzunlugundaki farktir. Boylece sensoriin agisal hizinin
Olctimii iki 1511n faz kaymasi fotodedektor yardimiyla 6lciilerek saglanir [59]. Sekil 2.15°te
RLG déniidlcerlerin genel gdsterimi mevcuttur ve tipik bir Interferometrik Fiber Optik
Jiroskop (Interferometric Fibre-Optic Gyroscope, IFOG) temel bir gosterimi Sekil 2.16°da
goriilmektedir. Isik demetleri Siiper Isikli Diyot’ta (Super Luminescent Diode, SLD) iiretilir.
Ik kuplériin gorevi (fiber optik kablolar1 baglamak icin kullanilir), fiber bobinden donen
151810 dedektore girmesine izin vermektir. SLD’den gelen 151k polarize edilir ve ikinci bir
kupldrle fiber bobinin iki ucu arasinda boliiniir. Faz modiilatort, fiber optik teli salinan bir
cikis yogunlugu ile sonuglanan bir frekansla gererek doniis yoniinii 6lgmek icin kullanilan
bir piezoelektrik kristalden olusur. Bu salinim i¢in rotasyon eklenmesi, yukar1 veya asagi

kaydirilan bir dalga ile sonuglanir [60].

Ayna

Okuma \\\\ >
sensdrii |\ VS
Ayna — V “Lazer kaynag

Sekil 2.15. RLG Ornegi [60]
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Sekil 2.16. IFOG Ornegi [60]

2.5.2. MEMS doniiolcerler

MEMS doniidlcerlerin tamamina yakini doniisii algilamak ig¢in titresen mekanik
elemanlar kullanir. Yapilarinda donen pargalar1 bulunmadigindan rulman gereksinimleri de
yoktur. Bu sebeple kolayca boyutlar1 kiigiiltiilebilir. Silikon ya da piezoelektrik
malzemelerde mikro isleme yontemleri kullanilarak {iretilirler [61]. Bu titresimli
doniidlgerler, Coriolis kuvvetinin neden oldugu enerji transferine dayanir [62].

Coriolis kuvveti, kuvvet olarak adlandirilsa da Coriolis etkisi kullanim1 yaygindir.
Zira, direkt olarak nesneye etki eden bir kuvvetin sebebinden ziyade donen bir diizlem
tizerinde diiz bir ¢izgide hareket eden bir cismin algilanan hareketidir [63].

Z ekseni etrafinda Q hiziyla donen bir koordinat sisteminin x ekseni iizerinde oturan
bir gbézlemcinin uzayda V hiziyla hareket halindeki parcacigi izledigini diislinelim. Ddnen
koordinat sistemi sebebiyle, gozlemciye gore parcacik 2V x Q ivme ile x eksenine dogru bir
yoriingeye sahiptir. Q hiziyla donen bir koordinat sisteminde par¢acigin hareket hiziyla (V)

orantil1 olusan bu etkiye Coriolis ivmesi denir ve Sekil 2.17’de gosterilmistir [64].

Z4A
Hareket eden parcacik
—>

QCDV

Dénme iz

— —
acor=2 VxQ
Coriolis ivmesi

Sekil 2.17. Coriolis etkisinin gosterimi [64]
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Titresimli doniidlgerlerin hepsi, doniisii 6lgmek i¢in Coriolis etkisini kullanirlar.
Algilama elemanin rezonansi ve sistemin doniisiinden olusan Coriolis etkisi, doniidlgerin iki
titresim ¢atali arasinda enerji transferine sebep olur [65]. Bu tiir doniidlgerler ayar catali
dontidlger olarak tamimlanir. Dondiiriildiigiinde, Coriolis kuvveti, ¢esitli mekanizmalar
tarafindan algilanabilen ortogonal bir titresim yaratir [66]. Sekil 2.18’de akort catali

doniidlcerin genel goriiniimii yer almaktadir.

Déniis izt ¢ Catal titregimi
i

Corioli
‘k X“‘“h;ﬁo s
tepkisi

__—Coriolis yanitt

Jr g

Sekil 2.18. Akort ¢atali doniidlger genel goriiniimii [65]

Sekil 2.19°da bir akort ¢atal doniidlgerin iistten goriinlimii sunulmaktadir. Kirmizi
kesikli oklar ve mavi noktali oklar titresimin yoniinii, diiz siyah oklar Coriolis kuvvetinin
yoniinii gostermektedir. Kiitleler (gri kareler), bir diyapazonun iki ucu gibi ayn1 frekansta
titresmeye zorlanir. Farkli yonlerde titresirler. Bagka bir deyisle ya birbirlerine yaklasirlar

(mavi noktal1 oklar) ya da birbirlerinden uzaklasirlar (kesikli kirmiz1 oklar) [67].

DID (I .

o[- @ .........

Sekil 2.19. Bir akort ¢atal doniidlgerin tistten goriintimii [67]
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Bir diger doniidlcer cesidi olan titresimli tekerlek dontidlgerler, tekerlegin simetri
ekseni c¢evresinde titresmesi tizerine siiriilir. Herhangi bir eksenin etrafindaki doniis,
tekerlekte egilmeye sebep olur; bu, tekerlegin altinda bulunan kapasitif elektrotlarla dl¢iilen
bir degisimdir. Titresimli ¢ark sayis1 bir iken iki donme ekseni algilamak miimkiindiir.
Mekanik rezonatdriinii ve elektronik siiriiciisii tek bir ¢ipte birlestirilebilmesinden dolay1
boyutlarinin minyatiirlestirilmesine olanak saglar [68]. Sekil 2.20’de titresimli tekerlek

doniidlgerin {istten gorliniimii verilmistir.

y-ekseni

Tarak stricil clekt}'%\f stiriictt elektrotu

M’LA

Algilama elektrodu

Sekil 2.20. Titresimli tekerlek doniidlgerin sematik tistten goriiniimii [69]

Sekil 2.20’de doniidlger, titresimli bir tekerlek, i¢ halka, merkezi ankraj, bir grup
tarak siiriici ve algilama elektrotundan olusur. Dort siniizoidal kiris, i¢ halkaya ve ispat
kiitlesine baglanmigtir. Biiyiik bir siirlis genligi 0z elde etmek amaciyla bes tane agisal tarak
kullanilir. X eksenindeki Qx agisal hiz1 i¢in, yap1 katmaninin altinda bulunan paralel plakali
kapasitorler, Coriolis kuvvetinin bir Olglimiinii saglayan 6y sapma agisim1 6lgmek icin
kullanilmaktadir. Kanit kiitlesi, algilama modu i¢in daha ¢ok hassasiyet saglamak amaciyla

siiricliniin hareketini birlestirir [69].

2.5.3. Doniiolcer teknolojilerinin karsilastirilmasi

MEMS, bugiine kadar gelistirilen ilk dontidlgerlere gore ciddi gelisimler elde etti.
Ozellikle endiistriyel alanda ve tiiketici elektroniginde pazar talebini karsilayarak yiiksek
saglamlik ve etkili performans seviyeleri saglamaktadir [54].
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Endiistriyel uygulamalarda, geri besleme kontroliiniin zaruri oldugu diizeneklerin
cogu, (ellecleme robotlar1 ve fabrika tagima sistemleri gibi endiistriyel otomasyon iiniteleri)
bir MEMS doniidlger ile donatilmistir. FOG dereceli MEMS doniidlgerler gilinlimiizde
gelistirme asamasinda olup, gelecekte optik doniidlgerlerin yerini almasi1 beklenmektedir
[54].

Tablo 2.3’te “On yargi kararliligini1” ana performans degiskeni olarak kabul edip
doniidlcer teknolojileri karsilastirilmistir.

Tablo 2.3. Doniidlger teknolojisi karsilagtirma tablosu [54]

Kullanim Alam Kullanim Amaci Onyarglw Donuol(;.(.er‘
Kararhhg: Teknolojisi
Ust diizey taktiksel Flize navigasyonu 0.1-1°h RLG/FOG
Stratejik Denizalti navigasyonu | 0.0001-0.01°/h RLG/FOG
Navigasyon Havacilik navigasyonu 0.01-0.1°/h RLG/FOG
Taktiksel Plattogy 0.1-30%h RLG/FOG
stabilizasyonu
Tiiketici Hareket araytizii 30-1000°/h MEMS
Endiistriyel [immalggSroket 1-30°/h MEMS
glidiim
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3. MATERYAL VE METOTLAR

3.1. Kullamlan Veri Seti

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda kullanilan veri seti akilli telefonun ivmedlger
ve jiroskop sensorleri yardimiyla elde edilmistir. Akilli telefonun sensorlerinden verileri
okumak ve diga aktarmak i¢in MATLAB programinin mobil uygulamasi kullanilmistir.

Veri seti olusturulma esnasinda bir otomobilin hizlanma wverileri akilli telefonun
sensorleri yardimiyla elde edilmistir. Veri seti olusturulmaya baslamadan, uygun bir 6l¢iim
ortami1 olusturulmustur. Akilli telefon, 6l¢iim i¢in otomobilin siiriicli koltugu ile yan koltuk
arsinda bulunan konsola yerlestirilirken yuvarlanma(roll), yunuslama(pitch) ve donme(yaw)
acilar1 0° olacak sekilde akilli telefonun su terazisi uygulamasi yardimiyla ayarlanmis ve
akilli telefon sabitlenerek uygun bir 6l¢cliim ortami olusturulmustur. Veri seti olusturulurken
egimin ¢ok degisken olmadig1 sehirler arasi bir yol kullanilmis ve yol uzunlugu 30,4km
olarak 6l¢iilmiis ve bunun yani sira virajli ve egimli yollarda da dl¢timler alinarak farkli yol
ve siirlis dinamikleri altinda dlgtimler gergeklestirilmistir.

Veri seti olusturulurken dort farkli 6lgiim senaryosu gerceklestirilmistir. Bu 6l¢iim
senaryolar1 asagida agiklanmistir.

Birinci 6l¢iim senaryosunda, sensdrlerin sabit kayma hatasinin tespiti i¢in herhangi bir
ivmelenme olmadan 6lgiimler alinmis ve sensoriin aktif oldugu durumlarda var olan bu sabit
hatanin etkilerini gidermek i¢in veriler kaydedilmistir.

Ikinci 6lgiim senaryosunda, otomobilin hiz sabitleyici fonksiyonu kullanilarak sabit
hiz altindaki verileri GPS ile alinan hiz verileri ile karsilastirilarak sensor giirtiltiisti elde
edilebilmesi agisindan veriler kaydedilmistir.

Ugiincii 6l¢iim senaryosunda, bu tez kapsaminda hiz tahmini yaparken kullanilmak
icin ivme verileri, degisken hizlar altinda 6l¢timler yapilarak veriler kaydedilmistir.

Son 6l¢tim durumu olan dordiincii 6l¢iim senaryosunda, bu tez kapsaminda tasarlanan
hiz kestirim algoritmalarinin {i¢iincii 6l¢iim senaryosundan daha sert degisen ivmelere nasil
tepki vereceginin gbzlenebilmesi agisindan ivmede ani artiglarin ve azalislarin oldugu bir
stirlis ortami1 olusturulmustur.

Veri seti, telefonun ivmedlger ve doniidlger sensorlerinden alinan zaman serisi sensor
verileri igerir. Ayrica, bu tez ¢alismasinda yapilan kestirim sonuglarinin karsilastirilabilmesi
icin Ol¢lim esnasinda 1 Hz (her 1 s’de bir) frekansinda GPS verileri de kaydedilmistir.

Olgiimler esnasinda, akilli telefon olarak 10S 15.0 calistiran Apple Iphone 13 Pro
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kullanilmistir. Sensorlerden alinan veriler 20 Hz (her 50 ms’de bir) frekansinda
orneklenmistir. Veri setine ait detaylar Tablo 3.1°de sunulmustur.

Tablo 3.1. Kullanilan veri setine ait detaylar

Olgiimler sirasindaki aktivite sayisi 4
Olgiim asamasinda kullanilan uygulama MATLAB mobil
Olgiimlerin alindig1 yol uzunlugu 30,4 km
Sensor 6rnekleme frekansi 20 Hz
Kullanilan akill telefon Apple Iphone 13 Pro
Toplam ham veri dl¢lim sayist 176 274

Sekil 3.1°de sensor okumalarmin yapildigi akilli telefonun temsili bir goriiniisii
verilmis ve telefon tizerindeki sensor konfiglirasyonu Sekil 3.1.’deki gibidir. Bu tez
kapsaminda dogrusal hiz kestirimi yapildigindan dolay: veri seti olugturma asamasinda,
akilli telefon otomobile ivme verileri -y ekseninden okunacak sekilde yerlestirilmistir.
Olgiimler sirasinda diiz, egimsiz ve viraj olmayan bir yol tercih edildiginden x ekseninde
giirliltii haricinde herhangi bir hiz goriilmemis ve z ekseninde de giiriiltiiyle karisik bir

sekilde yer ¢ekimi ivmesi gozlemlenmistir.

Sekil 3.1. Akill1 telefonun sensor konfigiirasyonu

Bu tez ¢alismasinda, olusturulan veri setinden sadece akilli telefonun ivmedlger
sensOr verilert kullanilmig, otomobilin -y eksenlerindeki Olgiimleri isleme alinmistir.
Ivmedlger sensérii igin birim m/s® olarak MATLAB mobil program ¢iktisinda belirtilmistir.

Calismalarda kullanilan veri seti bilgileri Tablo 3.2°de verilmistir.
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Tablo 3.2. Calismalarda kullanilan veri seti bilgileri

Stirtis Sekli Eksen bilgisi Olgiim sayisi
1.0l¢iim senaryosu -y 56 580
2.0l¢iim senaryosu -y 6 534
3.0l¢iim senaryosu -y 56 580
4.0l¢iim senaryosu -y 56 580

3.2. Kullamlan Kestirim Algoritmalar:

Literatiirde benzer calismalara [70], [71] bakildiginda Kalman filtresinin kestirim
amaciyla fazlaca kullanildig: ve basarili ¢iktilar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica son yillarda
oldukga popiiler hale gelen derin 6grenme algoritmalarinin da Kalman filtresi gibi geleneksel
yontemlere bir alternatif olarak sunuldugu dikkat ¢cekmektedir. Bu sebeplerle yapilan
caligmalarda geleneksel ve derin O0grenme tabanli yontemler hiz kestirimi amaciyla
karsilagtirmali olarak irdelenmistir.

Makine 6grenimi, insan beyninin ¢alisma mantiginin bilgisayar bilimine uyarlanmis
halidir. Makine Ogrenimi, tam anlamiyla bir kodlama mantigina dayanmadan, veri
kiimelerinden 6grendigi bilgilerden ¢ikarim yaparak smiflandirma ve tahmin islemlerini
yapabilmektedir. Ornegin, yiiksek teknoloji igeren araclarda otomatik park yardimi, serit
takip sistemleri gibi kullanim alanlarinin yani sira giinlimiiz akilli telefonlarinda sesli dikte
0zelligi sayesinde sesin yaziya cevrilmesi gibi farkli ¢alisma alanlart da mevcuttur ve bu
orneklerin ¢ogaltilmast miimkiindiir.

Derin 6grenme, birden fazla islem katmani igceren ve bu katmanlarindaki verileri
onceki katmanlardaki verilerden hesaplamak amaciyla yararlanilan bir ¢aligma alanidir. Veri
boyutlarinin giderek biiylimesi sonucu olusan karmagsik yapiyr kesfetmek amaciyla geri
yayilim algoritmasi kullanarak derin 6grenme aginin igerdigi parametrelerin nasil degismesi
gerektigini ¢ozlimler [72]. Klasik bir makine 6grenmesinden farki ¢ok fazla ara katman
icermesidir. Sekil 3.2°de 6rnek teskil etmesi agisindan bir derin sinir aginin genel gosterimi
verilmistir. Kullanilan mimarilere gore gizli katmanlarin sayilarinda ve siralamalarinda

degisiklikler olur.
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gizli katmanlar(n)

Sekil 3.2. Derin sinir ag1 genel modeli [73]

Egitim verilerinin miktarinin artmast sonucunda derin 6grenme modelleri daha da
kullanish hale gelmis ve gelisen bilgisayar altyapisi sayesinde derin 6grenme modelleri
zamanla biiylime gostermistir. Boylece dogruluk derecesini artirarak zamanla karmagiklagan
problemleri de ¢oziime ulagtirmigtir [74].

Kullanim alan1 olarak da oldukca genis bir ¢alisma alanina sahiptir. Bunlar; savunma
teknolojileri, saglik, goriintii isleme, sesli asistan, araclardaki oto pilot uygulamalarinda ve

daha bir¢ok alanda kullanimi mevcuttur.

3.2.1. Rotasyon matrisi

Akillr telefonlar, sensorleri araciligiyla elde ettigi verileri 3 eksenli bir koordinat
ekseni kullanarak ifade eder. Akilli telefon varsayilan durus pozisyonundayken, cihazin
ekranina gore eksenler tanimlanir. Bu tez kapsaminda kullanilmak i¢in olusturulan veri
setinde, Ol¢iimlerin alindig1 akilli telefonun sensor eksenleri Boliim 3.1°de kullanilan veri
seti baslig1 altinda anlatilmistir.

Veri seti olusturulurken, 6l¢tim alinan yol her ne kadar diiz ve egimsiz olmasina
dikkat edilse de dogrusal bir ivme 6l¢timii almak zordur. Veri seti i¢in Sl¢iimler alinirken,
6l¢iim alinan yoldaki bozukluklardan kaynakli otomobil roll angle (yalpa agis1), pitch angle
(yunuslama agis1) ve yaw angle (sapma agcis1) etkisi altinda kalmaktadir. Bu agilara maruz
kalan otomobildeki akilli telefon sensorleri, ivme verilerini dl¢tiigiinde yer ¢ekimi ivmesinin
Olciildiigli z ekseni disindaki eksenlerde de yer ¢ekimi etkisi goriilecektir. Bu durumda
edinilen ivme verileri kullanilmadan once diger eksenlerdeki Ol¢iimlerin yer ¢ekimi
etkisinden arindirilmasi gerekir. Bu islem yapilmadigi durumda ivme verilerinden hiz
kestirimi hatal1 sonuglar verecektir. Ornek teskil etmesi acisindan Sekil 3.3’te agilarin arag

istiindeki gosterimi verilmistir.
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(o) (o)
v [ N

Yunuslama

0

Sekil 3.3. Otomobil {izerinde agilarin gosterimi [75]

Akallr telefon sensorleri yardimiyla elde edilen veri setinde, yercekiminin ivmesinin
etkisiyle bozulan x ve y eksenlerindeki ivme verileri rotasyon matrisleri yardimiyla

diizeltilmistir. Rotasyon matrisi esitlik (3.1)’de R harfi ile gdsterilmektedir [76].

E, E, E,
R: X N y N VA (3 . 1 )
G G, G,

R matrisindeki x, y ve z akilli telefonun eksenini gostermektedir. E ve N sirasiyla
doguyu ve kuzeyi gosteren birim vektorlerdir. G ise yer¢ekimi vektoriidiir.
Rotasyon matrisinde kullanilan Euler acilar1 y, 0 ve ¢ harfleri ile ifade edilir. Azimut
acist y harfi ile gosterilir ve G vektorii etrafinda dondiirmeyi ifade eder. Yunuslama agis1 0
harfi ile gosterilir ve E vektorii etrafinda dondiirmeyi ifade eder. Son olarak yalpa agist ¢
harfi ile gosterilir ve N vektorii etrafinda dondiirmeyi ifade eder.
Akilli telefon sensorleri, 6l¢lim esnasinda herhangi bir aciya maruz kaldiginda ve
yercekiminden etkilendiginde rotasyon matrisi yardimiyla olgiimler yercekimi etkisinden
arindiritlir. Bunun i¢in Azimut, yunuslama ve yalpa acilar1 i¢in birer rotasyon matrisi

mevcuttur. Bu matrisler sirasiyla esitlik (3.2), (3.3) ve (3.4)’de verilmistir.

[ cosyY siny O
Ry = |=siny cosy 0] (3.2)
0 0 1
1 0 0
Ry =|0 <cos@ sin@ (3.3)
[0 —sinf® cos6 '
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cosp 0 sing
0 1 0
—singp 0 coso

Ry = (3.4)

Donme agilarinin Euler agilart ile arasindaki bagintidan esitlik (3.5) ve (3.6) elde edilir.

cosyp siny 0 0 cosp 0 sing
R, 0,¢9) = |—siny cos Y O] [ cos B sin 0] 0 1 0 (3.5)
0 —sinf® cos@ll—sing 0 cosg
R,6,¢) =
cos @cos P — sin @cos Bsin P cos @sinp + sin @cos Bcos P  sin @sin 9] (3.6)
—sin @cos P — cos @cos Osiny —sin @sinp + cos pcos Bcos Y cos psin O )
sin Bsiny —sin @cos P cos 6

Akillr telefon sensorleriyle olgiilen verilerin telefon koordinat sisteminden diinya

koordinat sistemine doniisiimii esitlik (3.7)’de verilmistir.

A, .
Ay =R, 0,9) [ax ay az] 3.7
A,

Uygulanan son adimla beraber ivme verileri telefon koordinat sisteminden diinya
koordinat sistemine doniistiiriilmiis ve bu doniistiiriilen ivme verisinin sadece z ekseninde
yercekimi ivmesi mevcuttur. Esitlik (3.8)’e uygulanarak z ekseni bileseninden yercekimi
etkisi ¢ikartilir. Esitlikte bulunan g ifadesi yergekimini gostermektedir ve degeri 9,81m/s2
dir.

Ay
Adogrusal = Ay _g[O 0 1]T (3.8)
A,
Son adimda elde edilen A dogrusal matrisi yercekimi etkisinden arindirtlmis ivme

verisinden olugmaktadir ve islem yapabilmek i¢in uygun hale getirilmistir.

3.2.2. Luenberger gozlemcisi

Gozlemci; sensor ¢iktilarini ve sistem uyari sinyallerini, sistem ve sensor modelleriyle
birlestiren matematiksel bir yapidir. Ek olarak gozlemci tek basina sensor ¢iktisindan daha
cok Oonem arz eden geri besleme sinyalleri de saglar [77]. Luenberger gozlemcisi ise ek
Ol¢iimler kullanarak giiriiltii iceren durum degiskenlerinin gercek degerlerini tahmin

edebilen bir yontemdir. Calisma sekli acisindan gézlemci kazancinin degismemesi disinda
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Kalman filtresiyle biiyiik benzerlikler igerir [78]. Luenberger gozlemcisi durum tahmini

yapilabilmesi i¢in sistemin gdzlenebilir ve kontrol edilebilir olmasi gerekmektedir.

3.2.2.1 Gozlenebilirlik
Dinamik bir sistem esitlik (3.9) ve (3.10) gibi gosterilmektedir.

x =Ax + Bu 3.9)

y=Cx+ Du (3.10)

Burada;
x = Durum vektori,
X = Durum vektoriiniin zamana gore turevi,
y = Cikis vektorii,
u = Giris ya da kontrol vektori,
A = Sistem matrisi,
B = Giris matrisi,
C = Cikis matrisi,
D = Geri besleme matrisi,
Bir dinamik sistemin gdzlenebilir olabilmesi, durum ve ¢ikti denklemi arasindaki
iligkinin bir 6zelligidir. Bu yiizden A ve C matrisleriyle bagintilidir [79].
Esitlik (3.9) ve (3.10)’da agiklanan sistemin gozlenebilir olabilmesi icin esitlik
(3.11)’deki (nxnp) boyutlu V matrisinin rankinin n’ye esit olmas1 gerekir [80].

C
CA
V=| CcA? (3.11)

CA;’L—l

3.2.2.2 Kontrol edilebilirlik
Kontrol edilebilirlik, dinamik kontrol sistemini rastgele bir baslangic durumundan
hedeflenen bir son duruma, izin verilen kontroller kiimesi yardimiyla yonlendirilebilmesi

olarak nitelendirilebilir [81].
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(nxnr) boyutlu S matrisinin(esitlik (3.12)), asamasmin (rankinin) n olmasi

durumunda sistem kontrol edilebilirdir [80].

S=[B AB A*B --- A"1B] (3.12)

3.2.2.3 Luenberger gozlemci algoritmasi
Luenberger gozlemcisini tercih edilen bir tasarim metodu haline getiren temel etken
gbzlemci tasariminin basit olmasidir [79]. Dogrusal zamanla degismeyen esitlik (3.13) ve

esitlik (3.14)’de tanimlanan sistemi ele alalim.

x = Ax(t) + Bu(t), x(ty) = xo (3.13)

y(t) = Cx(t) (3.14)
t = t, baslangi¢c zamaninda x(t,) = x, baslangi¢ kosuluna sahip bu sistem kontrol
edilebilir ise, sistemi esitlik (3.15)’deki giris sinyali ile istenen durum degiskeni degerine

gotiirmek miimkiin olmaktadir.
u(t) = —Kx(t) (3.15)

Burada K matrisi kutup yerlestirme yontemi yardimiyla elde edilebilir. ilk olarak
sisteme {p4, P2, P3,---» Pn} Seklinde n tane kutup atanir ve kutup degerleri esitlik (3.16)’da
ki gibi ¢oziiliir [82].

A= (4= BK)| = (A= p)A = p2) weeo. (A= Py) (3.16)

Sistem durumu x(t)’nin aksine bazi durumlarda sadece y(t) ¢ikisi olgiilebilirdir.
Boyle durumlarda esitlik (3.15)’deki durum geri beslemesi olan u(t) kullanilamaz. Bu
problemi ¢6zmek i¢in x(t) sistem durumu lineer Luenberger gézlemci yardimiyla tahmin
edilir [82].

Esitlik (3.17)’de X(t) durum tahmini, y(t) tahmin ¢iktisidir (esitlik (3.18)). L matrisi
tasarimin anahtar bir 68esi olarak gézlemci kazancidir ve tahmin hatasi da esitlik (3.19) ile

tanimlanir.

2(t) = A%(t) + Bu®) + L(y(t) = 9(®)), £(0)=0 (3.17)

y(t) = C)’C\(t) (3.18)
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x(t) = x(t) — 2(t) (3.19)

Esitlik (3.13) ve Esitlik (3.17)’den esitlik (3.20) elde edilir.

X = A%(t) — LCx(t) = (A — LOY%(t), %(0) = x, (3.20)

(A= LC)’nin 6z degerlerinin timiiniin karmasik diizlemin sol yarisinda olmasi

durumunda tahmin hatasi1 t = oo sifira yaklasacaktir (esitlik (3.21) veya (3.22)).
i(t)lt—wo = X(t) _f(t)lt—wo -0 (321)
f(t)lt—wo - x(t)lt—wo (322)

Zamanin ilerlemesiyle beraber durum tahmini, durumun gergek degerine x(t)’ye
dogru yaklasir. Esitlik (3.15)’deki geri beslemenin yerine esitlik (3.23) konulabilir. Sistemin
blok semas1 Sekil 3.4’te verilmistir [82].

u(t) = —Kx(t) (3.23)

u _[ X y

/8 - +:_
> B —» I x:{_" 4
4 [

Sekil 3.4. Luenberger gbzlemci blok semasi [82]

Son olarak da L matrisinin tasarimi i¢in dncelikle (A — LC)’ nin 6z degerleri esitlik
(3.24) ¢oziilerek bulunur. Denklemin ¢6zliimiinde L matrisi bulunurken esitlik (3.16)’nin
¢oziimi yapilirken kullanilan kutup yerlestirme yontemi kullanilir. Burada (A, C) matris ¢ifti
gozlenebilir olmasi kosuluyla (A — LC) 6z degerleri esitlik (3.24) ile kolaylikla bulunabilir
[83].
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Al —(A—-LC)| =0 (3.24)

Sonug olarak durum uzay1 cinsinden Luenberger gbzlemcisi esitlik (3.25)deki gibi

elde edilir.

2(t+1) = (A—LOR() + Bu(t) + Ly(t) (3.25)

3.2.3. Kalman filtresi

Belirli bir siirede gozlemlenen verilerden bazi degiskenlerin degerlerini tahmin
etmek i¢in kullanilan yonteme Kalman filtreleme denir [84]. Farkli varyasyonlartyla tahmin
problemlerinin analizinde ve sonuca ulastirilmasinda Kalman Filtresi temel bir yontem
olmustur [85]. Temelinde Kalman filtresi, bazi kosullar altinda tahmin edilen hata
kovaryansini minimum yapan bir tahmin edici ve tahminleri diizeltici matematiksel
formiiller kiimesidir. Tahmin yaparken ge¢mis, simdiki ve gelecek durum tahminlerini de
destekler. Sistem modelinin yapist mutlak bir sekilde bilinmedigi durumlarda dahi bunu
yapabilmesi filtrenin gii¢lii yonlerindendir [86].

Ozellikle otonom ve yardimli seyriisefer sistemleri alaninda Kalman filtresi kapsamli
bir sekilde kullanilmistir. Bunun en biiylik etkenlerinden birisi de teknolojinin gelismesiyle
birlikte dijital hesaplama alanindaki ilerlemeler ve filtrenin goreli olarak basit ve saglam
yapisindan kaynaklanir. Ayrica giiniimiizde daha farkli uygulama alanlar1 da mevcuttur. Bir
nesnenin konum ya da hiz tahmininde, bir hedefin takibi ic¢in kullanilan radar
uygulamalarinda ya da hava durumu tahmini, konusma gelistirme, ekonomi, otomatik pilot

gibi genis kullanim alanlar1 mevcuttur [87].

3.2.3.1 Kalman filtresi algoritmasi

Kalman filtresi bir sistemin durum kestirimlerini yapan algoritmadir. S6z konusu
sistemin durum Kkestirimi yapabilmesi i¢in dogrusal dinamik bir sistem olmasi
gerekmektedir. Durum uzay1 formatinda dogrusal dinamik sistemin siire¢ modeli esitlik
(3.26)’da verilmistir. Esitlik (3.26)’da k zaman indisi, F durum gec¢is matrisi, x,_; Onceki
durum vektorii, B kontrol girdi matrisi, u,_, kontrol vektorii, wy_; siire¢ giiriiltii vektori
ve Q kovaryans matrisini gostermektedir. Sistemin durum degiskenlerinin sifir ortalamaya

sahip oldugu varsayilir (esitlik (3.27)).

X = ka—l + Buk_1 + Wg-1 (326)
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wi~(0,

Q) (3.27)

Esitlik (3.28)’de 6l¢lim modeli verilmistir. Burada z;, 6l¢tim vektorii, H 6l¢tim matrisi,

vy, Olciim giiriiltii vektodrii, R kovaryans matrisidir. Ol¢iim degiskenlerinin sifir ortalamaya

sahip oldugu varsayilir (esitlik (3.29)).

Zy :ka+vk

v~(0,R)

(3.28)

(3.29)

Sonug olarak siire¢ giiriiltii vektorii ve dlglim giirtiltii vektoriiniin kendi aralarinda

bagimsiz ve normal dagilimli oldugu kabul edilir.

Bu normal dagilim, Gauss dagilim (esitlik

(3.30)) olarak da bilinir. Esitlikte (3.30)’da (o) standart sapmay1, (i) ortalamayi, (e) ve (1)

ise matematiksel sabit sayilar1 gosterir. Bir¢cok alanda tercih edilen siirekli ve olasilik

dagilimli bir matematiksel fonksiyondur. Sekil 3.5’te Gauss grafigi verilmistir.

) 1 _ (e—w)?
f x) = e 202
oV2m (3.30)
f(T} 1 T T T T T T T T T
H=00*=02
09 = p=0,¢=10 =
{ p=00"=50
08 - [ I'. p=-2, =05 )
II II
o7 [ .
[
06 - | \ -
05 - f | =
| |
| 'I
04 |- ,'I || ~
0.3 Inl ", .
II III
0.2 f | N
2
01 / .II .II. |
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Sekil 3.5. Gauss olasilik

yogunluk grafigi
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Kalman filtresinin amac1 sensorlerden elde edilen z; cikis vektorii degerlerinden
sistemin durum degiskeni olan x degerlerini tahmin etmektir. Sekil 3.6’da Kalman filtresi

blok semasi1 yer almaktadir.

Giiriiltii

u Sistem x z et
F,B _., — giiriltiilii ¢ikis

Tahmin Edici = A
X H, z
?iv
z-72 \/

Fea Be
L >

Kalman Filtresi

A 4

» filtrelenmis cikis

e=

Sekil 3.6. Kalman filtre blok semasi1 [88]

Kalman filtresi algoritmasi durum tahmini yapmak i¢in baslangi¢c parametrelerine
ihtiya¢ duyar. Bunlar ilk durum tahmini (£7) ve ilk hata kovaryans matrisi (Py )dir.

Tahmin ve giincelleme adimi olmak {izere Kalman filtresi iki basamaktan
olugmaktadir. Kalman filtresi, durum tahmini yaparken geri besleme sinyali kullanir. Filtre
oncelikle durum tahmini yapar ve daha sonra giiriiltiilii sensor verilerinden geri bildirim alir.
Bundan dolay1 Kalman filtresi algoritmasi iki asamadan olusur [86].

Denklemlerde * operator kullanimi o degiskenin tahmini anlamina gelir. Yani X
gbsterimi x’in tahminidir. Ust isaretlerde kullanilan — ve + sembolleri de sirastyla énceki
durumu ve sonraki durumu gostermektedir. Esitlik (3.31) ve (3.32) de Kalman filtresi
algoritmasiin tahmin adimi verilmistir. Esitlik 3.32 tahmin edilen hata kovaryansi

denklemidir.

27 = F&7_, + Bug_, (3.31)

P; =FP} FT+Q (3.32)
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Kalman filtresi algoritmasinin giincelleme adimi esitlik (3.33-3.34-3.35-3.36) ile
verilmigtir. Esitlik (3.33) inovasyon olarak bilinen 6lgiim kalintis1 denklemidir. Burada
Olciim kalintis1 gergek Ol¢lim (zp) ile 6l¢im tahmini (X) arasindaki farktir. Giincelleme
adiminda ilk adim olarak 6l¢iim kalintis1 () hesaplanir. Filtre mevcut 6l¢iimii tahmin
etmek icin durum tahminini 6l¢lim matrisiyle ¢arpar. Durum tahmini ile 6l¢iim verilerine
agirlik atayan Kalman kazanci (K), esitlik (3.34) ile hesaplanir. Sonrasinda esitlik (3.35)’te
X, tahminine Ky, diizeltmesi saglamak i¢in 6l¢iim kalintis1 ile Kalman kazanci (K) ¢arpilir.
Durum tahminini elde eden Kalman filtresi bir sonraki adima gegebilir. Ardindan esitlik
(3.36)’da giincellenmis hata kovaryansi (P;") bulunarak sonraki zaman adiminda kullanilir

[84].

P =z — HR}, (3.33)

K = P;HT(R + HP HT)™! (3.34)
R = %5 + K9y (3.35)

P} = - KH)P; (3.36)

Kalman filtresi algoritmasinda Ol¢lim ve giincelleme denklemlerinde Q ve R
degiskenleri mevcuttur. Burada Q islem giiriiltisii kovaryans1 ve R oOl¢lim giiriiltiisii
kovaryansidir. Sistem modelinin ve Olgiimlerin icerdigi hata oranlarina gore Q ve R
matrisleri degisiklik gostermektedir. Modelle ilgili hatalar Q matrisi ile, 6l¢timle ilgili hatalar
R matrisi ile alakalidir. Sistem modeli ile ilgili sikintilarin yiiksek oldugu durumlarda Q
matrisi R matrisinden biiyiik segilir. Eger 6l¢iim degerlerine giivenilmiyorsa R matrisi Q
matrisinden daha yiiksek secilerek islem yapilir. Filtrenin tahmin basarisina gére Q ve R
matrisleri farkli degerlerle tekrar denenebilir. Bu matrislerin degerlerinin tam bilindigi
durumlarda Kalman filtresi ¢ok basarili sonuglar vermektedir. Gergek diinya problemlerinde
bu matrislerin degerlerinin hesaplanmasi olas1 degildir [89].

Kalman filtresi algoritma isleyisi Sekil 3.7°de verilmistir. Sekil 3.7°de 1.adimda
Kalman filtresi uygulanabilmesi igin baslangi¢ degerleri olan baslangi¢ durum kestirimi (£7)
ve baslangig hata kovaryansi (Pg ) isleme konulur. 2. Adimla beraber Kalman filtresi tahmin
asamasina gecilir ve durum tahmini (X} ) ile hata kovaryansi (P ) bulunur. Siradaki adimda
giincelleme agamasina gegilir ve 3. Adimda Kalman kazanci (K) bulunur. Filtre kazancinin

bulunmasiyla beraber 4.adimda 6l¢iim girdisi (z;) isleme alinir ve dl¢limlere gore durum
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tahmini (%) bulunur. Durum tahmini elde edildikten sonra 5. Adimda hata kovaryansi
giincellenir ve giincel hata kovaryansi (P;) tahmin asamasma donerek 2. adimda isleme

aliir ve bu sekilde filtreye geri besleme yapilmis olur. Kalman filtresi bu sekilde yinelemeli

olarak calismaya devam eder.

1. Adii Baglangig degerlen
ol oo
i N
Tahmin oy
Di tal ‘e kovaryans hatasy bulunur
Abiman 2.Adm urum tahmini '.e‘ ?\ 'u:yms hatas bulunur
2. P
N .
y N
3.Adm Kalman kazanci hesaplamr
K
Olgiim girdisi (z;)
v
Giincelleme Olgiimlere gore tahminler bulunur
Asamasi 4.Adim .
I Tahmin ¢iktist ()
Hata kovaryans: giincellenir
5.Adim 1‘}' - 8
N 7

Sekil 3.7. Kalman filtresi algoritma semasi

3.2.4. Uzun-kisa vadeli bellek (Long-short term memory, LSTM)

Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan 1997 senesinde literatiire
kazandirilan bir yinelemeli sinir ag (Recurrent Neural Network, RNN) modelidir. Bu
yapilarin geleneksel ileri beslemeli sinir aglarindan farki geri besleme yapilarina sahip
olmasidir. LSTM, ses isleme [90], goriintii isleme [91], dil isleme [92] gibi pek ¢ok alanda
uygulamalar mevcuttur.

LSTM’nin temel ¢ikis noktast olan RNN, yapilarinda tek bir tanh katmani
bulundururken; LSTM birbirleriyle baglantili olan dort farkli katman igerir. tanh

fonksiyonu, hiperbolik bir fonksiyondur.
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Trigonometride kullanilan siradan fonksiyonlarin analoglarina hiperbolik fonksiyonlar
denir. Trigonometride temel hiperbolik fonksiyonlar ise sinh ve cosh fonksiyonlaridir. Bu
iki fonksiyondan yararlanarak hiperbolik tanjant fonksiyonu tanh olusturulur. Esitlik
(3.37)’de tanh fonksiyonunun formiilii verilmistir. Bir baska deyisle hiperbolik tanjant
fonksiyonu, tanjant dairesel fonksiyonun hiperbolik analoguna denir. Sekil 3.8’de tanh

fonksiyonu gdsterilmistir.

N (sinhx> _ (ex - e‘x> _ (er - 1) (3.37)

cosh x eX +e X e2x +1

tanh(x)

Sekil 3.8. tanh Fonksiyonu

Standart bir LSTM blogu bir hiicre, bir giris kapis1 (input gate), bir ¢ikis kapis1 (output
gate) ve unutma kapisindan (forget gate) meydana gelir. RNN ve LSTM yapilarinda ait
bloklar sirasiyla Sekil 3.9 ve Sekil 3.10’da verilmistir [93].

) ® ®
1 i i

A A

| | |
© @ ®

Sekil 3.9. Standart bir RNN blogu [93]

Sekil 3.10’da verilen LSTM blogunun en iistiinden gegen yatay ¢izgi (Sekil 3.11)

dogrusal islemlerin yapildigi hattir. Bu hatta tasinmasi gereken verilerin ne oldugu yap1
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igerisindeki kapilar ile belirlenir. Bu islemler yapidaki sigmoid fonksiyonu kullanilarak

noktali carpim islemiyle yapilir.

® ®

®
f
W=———"+
» (TR A

| |
© ® ©

Unutma Kapis1 — Giris Kapisi — Cikis Kapisi1 — Hiicre Durumu

Sekil 3.10. Standart bir LSTM blogu [93]

C 'I 1 ('t

®
®
v

Sekil 3.11. LSTM blogundaki dogrusal islem hatt1 [94]

Sigmoid, sifir ile bir arasinda ¢ikti tireten “S” harfine benzeyen matematiksel bir

fonksiyondur. Fonksiyona ait matematiksel model esitlik (3.38) ile Sigmoid fonksiyon

grafigi ise Sekil 3.12°de verilmektedir.

sig(t) = (3.38)

1+ e-at
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sig(t)

Sekil 3.12. Sigmoid fonksiyon grafigi

LSTM yapist igerisindeki sigmoid fonksiyon ¢iktisi, sifir oldugunda herhangi bir
verinin gegcisini durduran; bir oldugunda ise tiim verilerin gegisine izin veren bir katman
olarak karsimiza ¢ikar.

LSTM blogunda birincil gorev, verinin bir sonraki katmana gegip gegmemesine karar
vermektir. Bu kararin verildigi boliim unutma kapist (f;) olarak isimlendirilir. Bir dnceki
katmandan gelen veri (h;_;) ile mevcut veri (x;) sigmoid fonksiyonuna (o) girdi olarak
verilerek elde edilen sonuca gore verilerin bir sonraki katmana taginabilirligi kontrol edilir.

Matematiksel olarak yapilan islemler esitlik (3.39)’da verilmistir. Esitlikte; Wy agirliklar,

by ise kaprya ait 6nyargiy1 gosterir. Sekil 3.13’te LSTM blogunun ilk katmani goriilmektedir.

fe = O'(Wf [he—q, xe] + bf) (3.39)

/'1 1

Sekil 3.13. LSTM blogunun ilk katmani [94]

LSTM blogunda ikincil gorev, gelen yeni verinin depolama durumuna karar
vermektedir. Oncelikle giris kapis1 (i) olarak adlandirilan bu boliimde sigmoid fonksiyonu

(o) hangi degerlerin giincellenecegine karar verir. Ardindan tanh fonksiyonu, yeni aday
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degerleri (C,) barindiran bir vektdr olusturur ve sigmoid fonksiyon ciktis1 (i) ile tanh
fonksiyon ¢iktis1 (C;) carpilarak (Sekil 3.14) eski hiicre durumu olan C,_; ile f; ¢arpimina
eklenir (Sekil3.15). LSTM blogunun ikinci katmanina ait matematiksel islemler esitlik

(3.40) ve esitlik (3.41)’de verilmistir. Esitliklerde, b; ve b, ilgili kapilara ait 6nyargilardir.

i = o(W; - [he—1,x] + b;) (3.40)
Ce = tanh(W, - [he—1, %] + be) (3.41)
iy >
)

Sekil 3.14. LSTM blogunun ikinci katmanin ilk hali [94]

LSTM blogunun ikinci katmanin sonraki hali i¢in yapilan matematiksel islemler esitlik

(3.42)’de verilmistir. Esitlikte, C, ve C, sirasiyla hiicre durumu ve aday hiicre durumudur.

Ct = ft*Ct—l + it*Ct (342)

Sekil 3.15. LSTM blogunun ikinci katmaninin sonraki hali [94]

LSTM blogundaki son gdrev ise ¢ikisin ne olacagina karar vermektir. Oncelikle yine
bir sigmoid fonksiyonu, onceki veri ile mevcut veri girdilerini isler. Sonrasinda hiicre

durumunda var olan veri, tanh fonksiyonunda igleme alinarak sigmoid ¢iktisi ile ¢arpilir.
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Son asamada ise filtrelenmis bu ¢ikt1 bir sonraki hiicre girisine (h;) girdi olarak verilir. Sekil

3.16’da LSTM blogunun son katmani, ¢ikis kapisi (o;) goriilmektedir LSTM blogunun son

katmanina ait matematiksel islemler esitlik (3.43) ve esitlik (3.44)’te verilmistir.

or = o(Wy[he—y1, x¢] + bo) (3.43)
h; = o; * tanh(Ct) (3.44)
he A\
G@nh
04 0
hi_1 m hy

Sekil 3.16. LSTM blogunun son katmani [94]

LSTM yapisi, giiniimiiz literatiiriinde ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek (Bidirectional

Long Short-Term Memory, BLSTM), gegitli tekrarlayan birim (Gated recurrent unit, GRU)

gibi farkli versiyonlara sahiptir.

Temel anlamda derin Ogrenme aglarinda oOgrenme islemi bir optimizasyon

problemidir. Dogrusal olmayan bir problem de optimum noktanin bulunmas: istendiginde

¢Oziim icin optimizasyon yontemleri kullanilir. Derin 6grenme aglarinda ise en yaygin

olarak kullanilan optimizasyon araglar1 asagidaki gibidir;

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7

Kok Ortalama Kare Yayilimi1 (Root Mean Square Propagation,RMSprop)
Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent)

Uyarlanabilir moment tahmini (Adaptive moment estimation, Adam)
Adagrad

Nesterov accelerated gradient:

Adadelta

Adamax

Bu algoritmalar, basar1 ve hiz bakimindan farkliliklar olusturmaktadir [95]. Bu tez

kapsaminda; RMSprop, Stokastik Gradyan Inisin momentumlu versiyonu ve Adam optimize

edicileri kullanilmistir. Optimize ediciler hakkinda tanimlamalar yapilmadan 6nce 6grenme

orant, 6grenme hizi ve momentum terimleri bilinmelidir.
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Ogrenme hiz1, her giincelleme adiminda gradyanin boyunu belirler. Bu parametre 0 ile
1 arasinda degisir ve gradyanin ne kadar gilincellenecegi hakkinda ayarlamalar yapar.
Ogrenme hizinin segilebilecek en biiyiik degeri olan 1 degeri gradyanm %100 olarak
giincellenecegini belirtir. Ancak ¢ogu zaman biiyiik degerler secilmez.

Sekil 3.17°de bir topu tepeden asagi serbest biraktigimizda egimden dolay1 giderek
artan bir hizla top yuvarlanacaktir. Hizlanarak giden bu topun bir sonraki adimda yerinin
hesaplanmasi istendigi zaman, o sonraki adimla bir dnceki adim arasi uzunluga 6grenme
orani denir [96]. Bir sinir aginin egitimi sirasinda 6grenme oraninin biiyiikligli 6nemlidir.
Ogrenme oraninin kiigiik se¢ilmesi durumunda top kiiciik adimlarla ilerler, ancak ilerleme
yavastir. Bu durumda top lokal bir minimum noktaya takilip kiiresel minimum noktasini
kagirabilir. Tam tersi durumda O0grenme orani ¢ok biiylik secilmesi halinde ise global
minimum hi¢bir zaman yakalanamayabilir [96]. Sekil 3.17°de goriildigi gibi (A)
durumunda kii¢lik 6grenme adimi se¢ildiginde lokal minimuma takilmis ve global minimum
kagirilmigtir. Ancak (B) durumunda daha uygun bir 6grenme orani secildiginde basarili bir

sekilde global minimum bulunmustur.

() _, (B)

|

lokal minimum

| global minimum———

Sekil 3.17. Ogrenme orani segimine gére sonug karsilastirmasi sekil [96]

Momentum, minimum noktaya ulasilirken algoritmay1 hizlandirmak i¢in salinimi
azaltan bir yontemdir. Gradyanlar ayn1 yonii gosterdiginde momentum artar ve gradyanlarin
yon degistirdigi noktalarda giincellemelerde azalmalar olur. Boylece hedefe yaklasma
sirasinda gecen siireyi kisaltirken salinimlar da soniimlenmis olur. Ogrenme hiz1 konusunda
verilen top Ornegine bakildiginda, yokus asagi birakilan top, egimden dolay1 topun hizi
stirekli artacaktir ve bu durumda momentum parametresi kullanilmazsa top her ayrik
giincelleme adiminda nerede oldugu hakkinda herhangi bir bilgiye sahip olmayacaktir.
Boylece momentum kullanilmadan ge¢gmise dair higbir bilgi olmadan sadece o gilincelleme

adimina ait gradyani temel alinacaktir [96]. Sekil 3.18’de momentumun ilgili noktaya

48



ulagmadaki etkisi gosterilmistir. Sekil 3.18’de de goriildiigii lizere dikey anlamda salinimi

azaltarak hedef noktaya (minimum nokta) daha hizli ulagilmasini saglamistir.

Momentum kullanan optimize edici
Momentum kullanmayan optimize edici
e  Minimum nokta

Sekil 3.18. Momentumun optimize edicilerdeki etkisi

RMSprop yontemi; Geoffrey Hinton tarafindan onerilmistir. Gradyan tabanli bir
optimize edici olan bu teknik, sinir aglarinin egitiminde kullanilir. Veri fonksiyonlarin da
yayilim gosteren fonksiyon gradyanlari, yayillim asamasinda bazi sikintilarla karsilagsma
egilimindedir. Bu asamada gradyanlarin ¢ok biiylimesi ile gradyan patlamasi ya da ¢ok
kiigiilmesi sonucu gradyan kaybolmasi olabilir. Bu da egitim verilerinin 6grenilememesine
sebep olur. Gradyan da olusabilecek bu tiir problemlerin {istesinden gelmek icin RMSprop,
kare gradyanlarin hareketli ortalamasini alir. Bu islem sonucunda adim boyutu yani
momentum diizenlenir. Boylece patlayan gradyanlarin 6niine gegmek i¢in adim uzunlugu
azaltilirken, kaybolan gradyanlar i¢in adim uzunlugu artirilir. RMSprop, kisacast 6grenme
oranini bir hiper parametreymis gibi segmek yerine 6grenme hizin1 zamana gore degistirerek
kullanir [97].

Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent, SGD); kelime olarak stokastik,
rastlantisal anlamina gelmektedir. Stokastik gradyan inisi ise her yineleme adiminda tim
veri setini kullanmak yerine rastgele segilecek birkag drnek ile islemler yapar. Gradyan inigin
stokastik versiyonu bazi problemlere ¢dziim getirmek amaciyla tiiretilmistir. Gradyan iniste
gradyan hesabi yapilirken, her yineleme adiminda veri kiimesinin sahip oldugu toplam 6rnek
sayis1 kullanilir ve bu 6rnek sayisi yiiksek oldugu durumlarda ¢6ziime ulasmak oldukca uzun
stirebilir. Bu problemin iistesinden gelmek amaciyla gradyan inisin stokastik versiyonu
ortaya atilmistir. SGD’nin, her yineleme asamasinda veri kiimesi karistirilir ve igerisinden
rastgele bir numune secilerek yineleme islemi gergeklestirilir. Burada SGD optimize edici,
ornek se¢imini rastgele yaptigindan dolayr minimum noktaya gidis yolunda algoritmanin

izledigi yol, agirlik ayarlamasi yaparken belirli diizeyde giiriiltii igerir ve bu SGD’yi gradyan
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inisin tipik bir versiyonuna gore daha giiriiltiilii bir yol yapar. Ancak daha kisa bir egitim
stiresi elde edileceginden dolay1 yolun giiriiltiilii olmas1 fazla bir 6nem teskil etmez ve etkili
bir yontem oldugundan dolay1 yaygin olarak kullanilir. Bunun yani sira SGD yontemi
olasiliksal olmasindan dolay1r minimum noktaya ulasmak i¢in daha fazla yinelemeye ihtiyag
duysa da tipik bir gradyan inise gore hesaplamalar daha az maliyetlidir [98]. SGD

yonteminin gradyan inig algoritmasiyla karsilastirmasi Sekil 3.19°da verilmistir.

Stokastik Gradyan

Sekil 3.19. Stokastik gradyan inis ile gradyan inis algoritmasinin karsilastirmasi [99]

SGD optimize edicinin momentum kullanan versiyonuna momentumlu Stokastik
Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent with Momentum, SGDM) denir. SGDM, daha
hizli yakinsama saglamak amaciyla gradyan vektorlerini dogru yonlerde hizlandirmaya
yardimc1 olan optimize edicidir. Derin 6grenme aglarinin egitiminde kullanilir. SGDM
optimize edici, SGD optimize ediciye gore genelde daha iyi sonuglar verir. SGDM optimize
edicinin daha iyi sonuglar vermesinin ana sebeplerinden birisi, iistel agirlikli ortalama
kullanarak tahminlerin giiriiltiiden daha az etkilenmesini saglamasidir [100].

Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation, Adam): RMSprop ve
SGD optimize edicilerin momentumlu bir kombinasyonudur. RMSprop optimize edici gibi
kare gradyanlar1 kullanarak 6grenme oranini 6l¢ekler. Momentumdan yararlanmak i¢in SGD
optimize edicinin de yaptig1 gibi gradyanin kendisinden yararlanmak yerine gradyanin
hareketli ortalamasiyla islem yapar. Adam, 6grenme oranini uyarlayarak isleme koyan bir
yontemdir ve her bir parametrenin 6grenme oranlarini hesaplar. Temelde adi1 uyarlanabilir
moment tahmininden tiiretilmistir. Ciinkli birinci (ortalama) ve ikinci gradyan anlarinin
(merkezlenmemis varyans) tahminleriyle sinir aginda mevcut her bir agirliga 6grenme orani
uyarlar. Ayrica Adam optimize edici, veri sayisinin biiylik oldugu durumlarda oldukca
verimlidir ve daha az bellek ihtiyact duyar ve hizlica iyi sonuglar elde ettiginden derin

ogrenme alaninda oldukg¢a popiilerdir [101].
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Bir derin 6grenme ag1 mimarisinde test sonuglarinin dogrulugunu etkileyen parametreler
mevcuttur. Bu tez kapsaminda derin 6grenme aglarinin performansina yonelik 17 adet
parametre kullanilmistir. Bunlar:

a) Maksimum egitim turu (Max. epoch)

b) Gradyan esigi (Gradient threshold)

c) Baslangi¢ 6grenme orani (Initial learn rate)

d) Ogrenme orami ¢izelgesi (Learn rate schedule)

e) Ogrenme adim biiyiikliigii (Learn rate drop period)

f) Ogrenme adim diisme faktérii (Learn rate drop factor)

g) Gizli birimlerin sayist (Number of hidden units)

h) Mini parti boyutu (Mini batch size)

1) Karistirma (Shuftle)

j) L2 Diizenleyici (L2 regularization)

k) Gradyan bozunma faktorii (Gradient decay factor)

1) Kare gradyan bozunma faktorii (Squared gradient decay factor)

m) Dogrulama siklig1 (Validation frequency)

n) Gradyan esigi yontemi (Gradient threshold method)

0) Momentum

p) Sira uzunlugu (Sequence length)

r) Sira doldurma degeri (Sequence padding value)

Bu parametrelerin agiklamalar1 asagida verilmistir.

a) Maksimum egitim turu (Max. epoch): Deger olarak pozitif tamsayilardan secilen ve
egitim sirasinda verilerin derin 6grenme agina gosterilme sayisi olarak tanimlanir [102].

b) Gradyan esigi (Gradient threshold): Kademeli olarak artan gradyan degeri egitimi
kararsiz hale getirir ve buna gradyan patlamas1 (gradient exceeded) denir. Agin egitimini
alakasiz degerlerden arindirmak ve Ogrenme oranlarini artirarak gradyan patlamasin
engellemek amaciyla gradyan kirpma (gradient clipping) islemi yapilir. Bu islem, pozitif
skaler ya da sonsuz sayilardan secilebilen gradyan esigi sayisi ile kontrol edilir. Gradyan
degeri, bu esik degerini gegmesi durumunda gradyan esik degerine gore kirpma islemi
yapilir [103].

¢) Baslangi¢c 6grenme orani (Initial learn rate): Derin 6grenme aginin egitimi igin
kullanilan bu parametre pozitif skaler sayilardan secilir. Bu saymin ¢ok kii¢iik olmasi
durumunda agin egitimi i¢in gecen siire uzun olurken; biiyiik olmasi durumunda ise agin

egitimi yetersiz olur [102].
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d) Ogrenme orami cizelgesi (Learn rate schedule): Ogrenme hizinin degisimini
belirleyen bir parametre olarak tanimlanmistir. Mevcut yontemler, yok (none) ve parca parga
(piecewise) olarak belirtilmistir. Ogrenme oran cizelgesi “yok” seklinde secilirse, egitim
boyunca 6grenme hizinda herhangi bir degisim olmaz. Bu yapinin “parca parga” se¢ilmesi
durumunda, 6grenme hizi egitim boyunca kademeli bir sekilde azalir. Bunun yani sira “parca
par¢a” durumunda iki parametre daha mevcuttur. Bunlar, diigme siiresi (drop period) ve
diisme oran1 faktorii (drop rate factor)’diir. Diisme siiresi ve diisme oran1 faktorii sirasiyla,
egitim siiresi boyunca 6grenme oraninin diistiigli ¢arpim faktorii ve egitim gerceklesirken
o0grenme oranindaki degisimler sirasinda gecen devir sayisi olarak tanimlanir [102]. Bu
parametrelere ait detayli agiklamalar asagida verilmistir.

e) Ogrenme adim biiyiikliigii (Learn rate drop period): Pozitif tam sayilardan segilen
bu parametre, belirtilen egitim tur sayisi her gecildiginde genel 6grenme orani diisme faktorii
ile ¢arpilir [103].

f) Ogrenme orani diisme faktorii (Learn rate drop factor): Bu parametre 0 ile 1 arasinda
bir deger alir ve skalerdir. Belirli bir sayida egitim turu gegildiginde 6grenme oranina
uygulanan bu parametre ¢arpimsal bir faktordiir [103].

2) Gizli birimlerin sayis1 (Number of hidden units): Degeri pozitif tam sayilardan
secilir bagka bir deyisle gizli boyut olarak da adlandirilir. Zaman serisi verilerinin gizli
durumlarn arasindaki hatirlanan bilgi oranina gizli birim sayis1 denir. Gizli durum, dizi
uzunluguna bakilmaksizin zaman adimlarinin daha onceki durumlarindan da bilgiler
barmdirabilir. Gizli birimlerin sayisinin ¢ok biiyiik se¢ilmesi durumunda kullanilan derin
0grenme ag1 egitim veri seti iizerinde gereginden fazla ¢alisarak ezber yapmaya baslar ve bu
da asir1 uyuma sebep olur. Bundan dolay1 test verisiyle model denendiginde biiyiik ihtimalle
diisiik bagar1 elde edilir. Genelde gizli birimlerin sayis1 onlar ile binler arasinda degisen bir
sayidir [104].

h) Mini parti boyutu (Mini batch size): Bu parametrenin degeri pozitif tam sayilar
arasindan bellege si§abilmesi i¢cin 2’nin katlar1 olacak sekilde segilir ve egitim kiimesinin
bir alt kiimesidir. Veriler egitilecegi zaman her yineleme adimi i¢in ayn1 anda kag¢ adet
verinin kullanilacagint belirler, agirliklar1 giinceller ve kayip fonksiyonunun gradyan
degerlendirmesini yapan bir parametredir [102].

1) Karistirma (Shuffle): Verileri karistirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu parametre ‘once’
olarak belirlenirse, veriler egitim asamasina ge¢meden Once dogrulama ve egitim ig¢in
kullanilacak veriler bir kez karistirilir. Eger bu parametre ‘never’ olarak belirtilirse veriler

hi¢ kanstirilmadan devam edilir. Son olarak bu parametrenin 'every-epoch' olarak
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belirlenmesi halinde her bir egitim doneminde egitimde kullanilacak veriler karistirilir ve
bunun yan sira her ag dogrulamasi yapilacagt zaman dogrulama isleminde kullanilacak
veriler de karistirilir. Ayrica egitim asamasinda kullanilacak drneklerin sayisin1 mini parti
boyutu tam olarak bolmedigi zaman, egitim aginin her turunda artan veriler atilir. Bu atilma
asamasinda her zaman ayni1 verilerin atilmamasi i¢in karistirma parametresi ‘every epoch’

olarak belirlenmelidir [102].

j) L2 Diizenleyici (L2 regularization): Negatif olmayan sayilar arasindan bir deger alir.
Derin 6grenme aginda ezberlemeyi engellemek amaciyla kayip islevinin agirliklarina bir
diizenleme parametresi ekler. Bagka bir deyisle agirlik azaltmasi olarak da bilinir [102].

k) Gradyan bozunma faktorii (Gradient decay factor): Adam optimize ediciler i¢in
kullanilan ve degeri O ile 1 arasinda virgiille ayrilan sayilardan segilen bir parametredir
[102].

1) Kare gradyan bozunma faktorii (Squared gradient decay factor): Bu parametre 0 ile
1 arasinda bir deger alir. Rmsprop optimize edici i¢in varsayilan deger 0,9 iken Adam
optimize edici i¢in bu deger 0.999 olarak belirtilmistir [102].

m) Dogrulama siklig1 (Validation frequency): Pozitif tam sayilar arasindan bir deger
alir. Dogrulama 6lg¢iitleri arasindaki tekrarlama sayisidir [102].

n) Gradyan esigi yontemi (Gradient threshold method): Gradyan esigini asan
gradyanlarin kirpilmast icin kullanilan bu parametre ii¢ farkli sekilde tanimlanir. Bu
parametrenin '12norm' olarak secilmesi durumunda Ggrenilebilir bir parametrenin degeri
L2’nin degerinden biiyilik olmas1 halinde gradyanin degerinin L2’nin degerine esit olacak
sekilde kirpar. Eger bu parametre 'global-12norm' olarak secilir ise global L2 nin degeri L
degerinden biiylik olmas1 halinde tiim gradyanlarin degerlerini gradyan esigi yontemini
kullanarak biytikligiinii ayarlar. Bu ayarlama isleminde global L2 Ogrenilebilir
parametrelerin hepsini goz oniinde bulundurarak yapar. Son olarak gradyan esigi yontemi
‘absolute-value' olarak segilir ve bu durumda 6grenilebilir parametrelerin her birinin kismi
tiirevleri alinir ve mutlak degerleri bulunur. Bu degerlerden herhangi birisi gradyan esigini
asmast durumunda kismi tlirevin isareti korunarak gradyan esigine esit olacak sekilde
Olgeklendirilir [102].

0) Momentum: Bu parametre deger olarak 0 ile 1 arasinda bir sayidir. Bu degerin 0
olarak se¢ilmesi halinde momentumlu gradyan inisin 6nceki tekrarlama adimindan gelen bir

parametre giincellemesinin mevcut duruma katkisinin olmadigi anlamina gelir. Eger bu say1
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1 olarak secilseydi onceki adimdan gelen giincellemenin mevcut duruma katkisinin
maksimum oldugu anlasilir [102].

p) Sira uzunlugu (Sequence length): Giris dizilerini ayarlayan bir parametredir. Bu
parametre li¢ farkli sekilde secilebilir. Bunlar, en uzun (longest), en kisa (shortest) ve direk
olarak bir pozitif tam say1 atamasidir. Parametrenin “longest” se¢ilmesi durumunda; her mini
partide yer alan diziler, en uzun veri ile ayn1 uzunluga gelmesi i¢in dizilere dolgu eklenir.
Bu islem sirasinda herhangi bir veri atilmaz. Ancak dolgu islemi sirasinda agdaki giiriiltii
artabilir. Sira uzunlugu parametresi “shortest” olarak se¢ilirse mini partide yer alan dizilerin
uzunlugunu en kisa dizi uzunluguna esitlemek i¢in verilerin bir kismimi atar. Eger
parametreye direk tam say1 atamasi yapilirsa dizileri belirtilen uzunlukta daha kiigiik dizilere
boler [102].

r) Sira doldurma degeri (Sequence padding value): Sira uzunlugu “longest”
secildiginde veya bir tam say1 atandiginda kullanilabilen bir parametredir. Skaler bir deger

secilir. Giris dizilerine uygulanacak dolgu degeridir [102].

Tez kapsaminda tasarlanan derin O6grenme ag1 algoritmasinda dort adet katman

bulunmaktadir. Bu katmanlarin gorevleri asagida ayrintili bir sekilde anlatilmistir.

Sira girig katmani (sequence input layer), bir aga dizi verilerinin girilmesini saglayan
katmandir. Bu katman bir giris katmani olusturarak, giriste kullanilan verilerin 6zellik

sayisini ve girig katmaninin boyutu ayarlanir [105].

LSTM katmam1 (LSTM layer), zaman serisinden olusan verilerin zaman adimlari
arasindaki bagimliliklart 6grenir. Ayni1 zamanda egitim asamasinda uzun diziler boyunca
gerceklesen gradyan akisini daha iyi hale getirmek i¢in ek islemler uygular. LSTM katmani
¢ikis durumu olarak da bilinen gizli durum ve hiicre durumundan meydana gelir. Bir t
adiminda bulunan gizli durum, ayn1 zaman adiminda bu katmanin ¢iktisini da igerir. Her
zaman adiminda 6grenilen bilgiler hiicre durumunun i¢inde bulunur. Gegen her bir zaman
adiminda LSTM katman1 hiicre durumuna bilgi ekleme ve ¢ikarma islemi yapar. Katman
hiicre durumundaki bu gilincellemeleri kapilar1 kullanarak yapar. Tez ¢aligmalarinda
kullanilmak i¢in olusturulan derin 6grenme algoritmasinda bu LSTM katmani ile gizli
birimlerin say1s1 ayarlanmigtir [104].

Tam baglasimli katman (fully connected layer), ilk olarak bir agirlik matrisi kullanarak

girisi bu matrisle ¢arpar ve ¢arpma isleminin ardindan bir sapma vektorii ekler. Bu katmanin

54



adindan da anlagilacagi lizere Onceki katmanlarda bulanan noronlar, tam baglasiml
katmanda bulunan noéronlarla baglanir [106].
Regresyon katmani (Regression layer), regresyon analizi gergeklestirmek amaciyla

yarim ortalama kare hata kaybini hesaplayarak agin ¢iktisini iiretir.

3.2.5. Cift yonlii uzun kisa siireli bellek (Bidirectional long short-term memory,
BLSTM)

1997 yilinda Schuster ve Paliwall tarafindan ortaya atilan bir geri beslemeli sinir ag1
c¢esididir. Bu sinir ag1 yapilart hem bir sonraki katmandan hem de bir dnceki katmandan
gelen verileri islemeye olanak saglar. Yani geleneksel bir RNN yapisindan farki iki
katmandan gelen degerlere gore hesaplama yapilmasidir. Katmanlardan biri girisini ileri
yonden alirken digeri geri yonden alir. Bu sekilde LSTM nin iki kez uygulanmasi, 6grenme
isleminin uzun vadeli verilerde daha iyi olmasini ve dolayisiyla da model dogrulugunun

artirtlmasina vesile olur [107]. Sekil 3.20°de BLSTM genel yapisi verilmistir.

Cikislar Ye1 Vi Yerr

Aktivasyon katmani /

i\

Geri durum
katmam 7 LSTM LSTM LSTM |[f¢— ---

Tleri durum LSTM LSTM LSTM
katmani

G111§161 Xr1 Xy X1

Sekil 3.20. BLSTM yapisi1 [108]

LSTM verileri siralt bir sekilde tek yonde isler. Bunun yani sira BLSTM sinir aginda
bilgi akis1 her iki yonde de gerceklesir. Bu yapay sinir aginda, yonleri birbirine ters olacak
sekilde iki LSTM ag ile egitim gergeklestirilir [109]. LSTM ve BLSTM arasindaki yapisal
fark Sekil 3.21°de gosterilmistir.
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Sekil 3.21. LSTM ve BLSTM mimarisi karsilastirmasi [109]

3.2.6. Gegitli tekrarlayan birim (Gated recurrent unit, GRU)

Kyunghyun Cho ve ekibi tarafindan 2014 yilinda ortaya atilan GRU sinir aglar1 LSTM
benzerligiyle dikkat ¢ceker. Ancak LSTM’ye oranla daha az parametreye sahip olup daha
kiigiik veri setlerinde daha iyi performans sergiledigi ortaya atilmistir [110]. Literatiirde de
GRU sinir agmin LSTM sinir agina oranla daha basarili sonuglar elde ettigi ¢aligmalar
bulunmaktadir [111],[112].

GRU bilgilerin sinir agindaki ilerleyisini kontrol etmek i¢in 6zel yapilar vardir ve
Bunlar “kap1” olarak adlandirilir ve kapilar onceki zamandan gelen bilgilerin unutulup
unutulmayacagina ya da bu bilgilerin gilincellenip gilincellenmeyecegine karar veren iki tiir
kap1 mevcuttur. Bunlar sirastyla sifirlama ve giincelleme kapist olarak bilinir. Bu kapilar
belirli dl¢lide giindelik hayattaki kapilarla benzerlik tasimaktadir. Girig verileri ile ¢ikis
verileri arasindaki karmasik bagintiy1 6grenme yetenegi saglar [113].

Dogal dil isleme, konusma sinyallerini modelleme gibi pek ¢ok uygulama alani
bulunmaktadir. GRU yapisinin daha az parametreye sahip olmasinin sebebi LSTM de
kullanilan ¢ikis kapisinin olmamasidir. Standart bir GRU yapis1 Sekil 3.22°de gosterilmistir.
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Sekil 3.22. Standart bir GRU yapis1 [110]

Yapimnin ilk asamasinda kapi gilincellemesi yapilir. Bu islemde ge¢misten gelen ne
kadar verinin gelecege aktarilacagina karar verir. Girdi verisi x; ile bir dnceki zamandan
gelen h,_, kendi agirlik katsayilariyla ¢arpilarak toplanir ve bir sigmoid fonksiyonundan (o)
gecirilerek olusan sinyal z; olarak isimlendirilir. (Sekil 3.23). Ayn1 LSTM yapisindaki gibi
sifir ile bir arasinda deger tireten sigmoid fonksiyonu ne kadar verinin bir sonraki agamaya
gececegine karar verir. GRU kap1 giincellemesi asamasinda yapilan matematiksel islemler
esitlik (3.45)’te verilmistir. Esitlikte; z, giincelleme kapisim gosterirken, W@, x, girdi
verilerinin agirliklarint ve U @) ise bir 6nceki zamandan gelen h,_, verilerinin agirliklarini

gosterir.

7t = a(W®x, + UPDh,_y) (3.45)
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Sekil 3.23. Kapi giincelleme islemi [110]

Yapinin bir sonraki adiminda, ge¢gmisten gelen ne kadar verinin unutulacagina karar
verilir, bu adim sifirlama kapist (1) olarak isimlendirilir. Buradaki matematiksel islemler
kap1 giincelleme asamasinda yapilan islemlerle aynidir. Var olan kiiciik farklilik agirlik
katsayilarindan kaynaklanir (Sekil 3.24). Sifirlama kapisina ait matematiksel islemler esitlik
(3.46)’da gosterilmistir. Esitlikte W™, parametresi x, girdi verilerinin agirhklarini ve U

ise bir onceki zamandan gelen h,_ verilerinin agirliklarini gdsterir.

re=o(W®Px, + UDh,_,) (3.46)
ht
Ne-1 M
—f-o¢

Sekil 3.24. Sifirlama kapis1 [110]
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Yapimin bir onceki agsamalarindan alinan kapi c¢iktilarinin son asamadaki ¢iktiy1 ne
kadar etkiledigine ise iigiincii adimda karar verilir. ilk olarak sifirlama kapisindan gelen veri
(1¢), bir onceki zamandan gelen veri (h,_;) ile kendi agirliklartyla ¢arpilir ve ardindan
Hadamard (Oge bazli) carpim islemi gerceklestirilir. Carpim sonucu girdi verisi (x)
toplanarak tanh fonksiyonuna uygulanir (Sekil3.25). GRU yapisinin iiglincli adiminda
yapilan matematiksel iglemler esitlik (3.47)’de verilmistir. Esitlikte © sembolii Hadamard
carpimi semboliinil, h; ise tanh ¢iktisidir. W parametresi, x, girdi verilerinin agirliklarini,

U ise bir dnceki zamandan gelen h;_; verilerinin agirliklaridir.

hé = tanh(Wxt + TtQUht_l) (347)

t-1

Xt

Sekil 3.25. GRU yapisiin tigiincii adimi [110]

Son agsamada ise h; vektoriiniin hesaplamasi yapilarak bir sonraki agamaya o anki
birimden ne kadar verinin gecirilecegine karar verilir. Bu islem i¢in giincelleme kapisi
ciktisina (z;) ihtiyag vardir. Giincelleme kapsis1 vektorii z; ¢iktisi 1 degerine yakin olursa
1 — z; 1slemi sifira yakinsayarak o andaki gilincel verinin biiyiik bir kismmin atilacagi
anlamma gelir. Model z; vektoriiniin 1 degerine yakinsamasini 6grenerek bir onceki
adimdan gelen biiyiik miktarda verinin tutulmasini saglar. Ilk olarak 1 — z, ile bir dnceki
katmanda kullanilan tanh ¢iktis1 (h;) Hadamard ¢arpimi (©) yapilir. Ayn1 zamanda bir
onceki zaman verisi (h;_, ) ile giincelleme kapisi ¢iktisi da ayni carpim iglemine tabi tutulur.
Iki carpim sonucu toplanarak h,vektdriinii meydana getirir (Sekil 3.26). GRU yapismin son

islem basamaginda yapilan matematiksel islemler esitlik (3.48)’de verilmistir.
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Anlatildigr gibi GRU modeli, her seferinde yeni bir giris almayarak agin ilgili

verilerini tuttugu i¢in daha iyi 6grenebilme yetisine sahip oldugu yoniinde yorum yapilabilir.

ht = ZtGh't—l + (1 - Zt)®h£ (348)

t-1

1=z

Xt

Sekil 3.26. GRU yapisinin son islem basamagi [110]
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4. BENZETIM CALISMALARI

4.1. Geleneksel Kestirim Yontemleri I¢in Kinematik Modelin Olusturulmasi

Tez kapsaminda gerceklestirilen ¢alismalarda Boliim 3.1°de ayrintili bir sekilde
anlatilan veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti, akilli telefon ivmeodlcer ve jiroskop
algilayicilarindan istifade ederek veri liretmektedir. Kestirim ¢alismalarinda bir otomobilin
sehirler arasi yolda seyir halindeyken alinan veriler kullanilmistir. Kullanilan veri seti igin

sensoOr yerlesimlerini temsil eden gorsel Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

>V

Sekil 4.1. Sistemin temsili gdsterimi

Yapilan caligmalarda, geleneksel yontemlerle kestirim uygulamasi1 Kalman filtresi ve
Luenberger gozlemcisi kullanilarak yapilmistir. Bu yontemler, uygulandigi sistemin
matematiksel modeline ihtiyag¢ duyar.

Sistemin matematiksel modeli olusturulurken Newton’un hareket denklemlerinden ve
ayrik beyaz giirtiltii modelinden (Gaussian White Noise) yararlanilmistir. Bu tez kapsaminda
x ve y eksenindeki veriler kullanildigindan; sistem modeli, x ve y eksenindeki konum ve hiz
parametrelerinden olugmaktadir. Bu durumda olusturulan sistem dinamigi denklemleri
esitlik (4.1)’den (4.15)’e kadar verilmektedir.

Esitlik (4.1) ve (4.2)’de sirastyla x ve y ekseni i¢in hizin sonraki adimdaki degeri ile

simdiki adimdaki degerinin karsilastirmasi verilmistir.

Ve(k +1) = Ve (k) (4.1)

V,(k + 1) = V, (k) (4.2)

Vi« = x eksenindeki hiz
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Vy =y eksenindeki hiz

Denklemlerde k£ zaman indisidir. Formiiller olusturulurken hiz sabit olarak kabul edilir
ve sistem buna gore modellenir.
Esitlik (4.3) ve (4.4)’te ise X ve y eksenleri i¢in bir sonraki adimdaki konum bilgisi

simdiki konum, simdiki hiz ve zaman bilgisi cinsinden verilmistir.

X, (k+1) = X, (k) + AtV (k) 4.3)

X, (k + 1) = X, (k) + AtV (k) (4.4)

Xx= x eksenindeki konum
Xy=y ekenindeki konum
At = Sensor 6rnekleme periyodu

Yukarida elde edilen denklemler dogrultusunda sistemin durum matrisi esitlik

(4.5)’teki gibi elde edilir.

[Xx(k + 1)] 1 At 0 0 I[xx(k)]l
Ve(k +1) 0 1 0 o]f{nt
X,k+D|=lo 0 1 at||x, @] T (45)
e+ lo 0o o 1llv,w]

Denklemlerde gecen At terimi verilerin algilayicilardan hangi periyotlarla alindigim
gostermektedir. Boliim 3.1°de anlatilan veri setinde akilli telefon algilayicilarinin dlgtim
frekans1 20 Hz’dir. Diger bir ifadeyle her 50 ms de bir veri elde edilmektedir. Dolayisiyla
At degeri 0.05 sn olmaktadir.

Esitlik (4.5)’te yer alan Gw,, modeli (ayrik beyaz giiriiltii modeli) eklendiginde esitlik
(4.6) elde edilir.

-Atz —
Xe(e+ D1 112t 0 01[®] |5 O
Vik+D ] o 1 0o of[wn® Llae o wy(n) 4.6)
X,(k+D]|7 10 0 1 xy (k) At? [ lwy,(n) '
B+l lo o o tlpwl | =
| At |
Sistemin ¢ikis tepkesi esitlik (4.7) ile verilmektedir.
Xy (k)
Ve(k)1 0 0 o1 %)
w0l = 0 ] X,300|* ¥ 4.7)
¥, (k)
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Hiz1 sabit kabul etmek yerine ivmenin sabit kabul edildigi bir sistem

hazirlanirsa sistem dinamikleri esitlik (4.8) ve (4.9)’da ki gibi tanimlanmaktadir.

ay(k+1) = a.(k)

ay(k+1) =a,(k)

ax = X eksenindeki ivme

ay =y eksenindeki ivme

Esitlik (4.10) ve (4.11)’de sabit ivmeye gore hiz formiilleri tiiretilmistir.

Ve(k +1) = Ve (k) + ax(k) - At

V,(k+1) =V, (k) +ay,(k) - At

modeli

(4.8)

4.9)

(4.10)

4.11)

Esitlik (4.12) ve (4.13)’te x ve y eksenlerindeki konum bilgilerine iliskin sistem

dinamikleri verilmektedir.

At?
xy(k + 1) = (k) + At - Ve (k) + ax (k) - ——

2

%y (k + 1) = x, (k) + At - V, (k) + a, (k) -ATt

Esitlik (4.14)’te sistemin durum denklemi matris gosterimi verilmistir.

- 2 . A +2
X,(k+17 |1 At ATt 0 0 0 [[Xk(k)T ATt
e+ 1o 1 46 0 o o |0 (4 o
ax(k +1) 0 0 1 0 0 0 ax(k) 1 0 Wx(k)
X,(k+ D[~ A2 |[ Xy (k) + aez| T [wy(k)
Vy(k +1) 0 0 0 1 At T Vy(k) 0 T
la,(k+1] [0 0 0 0 1 At|la,)] [0 4

o 0 0 0 0 1 Lo 1

(4.12)

(4.13)

(4.14)

Ivme sabit olarak kabul edildiginde sistemin c¢ikis tepkesi esitlik (4.15)’te

verilmektedir.

63



|+ v (4.15)

4.2. Geleneksel Kestirim Yontemleri i¢cin Benzetim Sonuclar

Boliim 4.1°de detaylari verilen sistemin matematiksel modeli kullanilarak hiz kestirimi
yapilmistir. Kestirim yapilirken, Kalman filtresi ve Luenberger gézlemcisi ele alinmistir.
Kalman filtresiyle kestirim yapilabildigi halde Luenberger goézlemcisi ile birtakim
simnirlamalardan ~ dolayr  sorunla  karsilasilmistir.  Luenberger  gozlemcisinin
uygulanamamasinin sebepleri Boliim 4.2.2°de ayrintili bir sekilde agiklanmuistir.

Geleneksel yontemler ile hiz kestirimi yapilmadan 6nce akilli telefon yardimu ile elde
edilen ivme verilerindeki giiriiltiili degerler filtreden geg¢irilerek ivme verileri
temizlenmistir. Ardindan akilli telefonun doniidlger sensorlerinden elde edilen ag1 degerleri,
Boliim 3.2.1°de anlatilan Rotasyon Matrisi yonteminde kullanilarak ivme verilerinden yer
cekimi etkisi kaldirilmis ve geleneksel hiz kestirim algoritmalari i¢cin ivme degerleri
kullanilabilir hale getirilmistir. Bu tez kapsaminda kullanilan ivme verilerinin

hazirlanmasindaki islemler akis diyagrami olarak Sekil 4.2°de verilmistir.

Akilh Telefon Sensor Grubu
AOB+GPS

Ivmedlcer Dontidleer

fvme Agisal hiz

Filtre Yon Belirleme

Sensor Fiizyonu

Rotasyon matrisi

Y

Yer Cekimi Ayiklanmis Veri

A

Hiz Kestirim Algoritmasi

Hiz Tahmini

Sekil 4.2. Geleneksel hiz kestirim yontemleri i¢in ivme verilerini hazirlama agamalari
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4.2.1. Kalman filtresi benzetim sonuclari
Olusturulan Kalman filtresi algoritmasinin dogrulugunun teyit edilebilmesi amaciyla
sabit ivmeli bir yapay model olusturulmustur. Sekil. 4.3’te yapay verilerin ivme-zaman

grafigi verilmistir.

Sabit ivme Verileri

2

. ‘
ivme

1.8

1.6

14

121

1

a (mfszj

081

0.6 [

0.4

021

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zaman (s)

Sekil 4.3. Yapay verilerin ivme-zaman grafigi

Sabit ivme ile olusturulan yapay ivme veri seti, bu tez kapsaminda tasarlanan Kalman
filtresi algoritmasinda isleme konulmustur. Yapay veri setine ait kestirim sonuglart Sekil
4.4’te verilmistir. Sekil 4.4°teki grafikte yesil ¢izgi hizi, siyah ¢izgi ise hiz kestirim
degerlerini gostermektedir. Grafigin ¢iktisi incelendigin de yapay hiz degerlerinin tahmini
hiz degerleriyle iist {iste gelerek basarili bir kestirim yapildigi goriilmektedir. Boylece,
tasarlanan Kalman filtresi algoritmasinin basarili oldugu ve bu tez kapsaminda incelenecek
olan veri setinin de bu tasarlanan Kalman filtresi algoritmasiyla denenebilecegi ortaya

cikmaktadir.
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Hiz Kestirim Grafigi
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Sekil 4.4. Olusturulan yapay ivme veri setinden elde edilen hiz kestirim sonucu

Bu tez kapsaminda Boliim 3.1°de aciklanan veri setinin akilli telefon yardimiyla elde
edilen ivme verilerinin y ekseni ¢iktilar1 Sekil 4.5’te verilmistir. Grafikte yer alan ivme
verileri otomobilin gehirler arasi yolda degisken hizlarda seyir halindeyken alinan akill
telefon ivmeodlger verilerinden olusmaktadir. Sekil 4.5’te 1380 saniyelik ivme verileri yer
almaktadir. Bu verilerden hiz kestirimi yapilirken; veri setine akilli telefon yardim ile

kaydedilen GPS verileri ile kiyaslanarak hiz kestirimi yapilmstir.

Akilli Telefon Sensérii ivme Verileri

|

2 4

a (m/s?‘)
' s N
_——

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Zaman (s)

Sekil 4.5. Akilli telefon ivmedlger algilayicilarindan elde edilen y ekseni ivme verileri

66



Sekil 4.6’da Kalman Filtresi ile hiz kestirimi sonucu ¢ikan grafik verilmistir. Grafik
incelendiginde 310 saniye boyunca gayet basarili bir hiz kestirimi yaptig1 goriilmekte ve
310. Saniyeden sonra sert bir sekilde asag1 yonlii negatif hiz kestirimi yapmaktadir. Bunun
sebebi Kalman Filtresinin yapisindan kaynaklanmakta ve ivme verilerindeki hatalardan
dolay1 birikerek giden tahmin kaymasi bir siire sonra biiylik hatalara sebep olmaktadir.
Ayrica kaymanin sebebinin baska sebeplere bagli olabilecegi diisliniilmektedir. Bu duruma

dair ayrintil1 bilgi ilerleyen kisimlarda agiklanmustir.

- Kalman Filtresi Hiz Kestirim Grafigi
0
= GPS
50 F Kalman filtresi hiz kestirim sonucu | |
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> -200 r
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Sekil 4.6. Kalman filtresi hiz kestirim grafigi

Veri setinin tamamiyla yapilan hiz kestirimin RMSE degeri 236,6397 olarak bulunmus
ve grafigi Sekil 4.7°de verilmistir. Grafik incelendiginde sensor Ol¢limlerindeki kiiciik
hatalarin birikerek, Kalman filtresini kullanilamaz hale getirmektedir. Daha oOnce de
belirtildigi gibi grafigin ilk boliimiinde (310. Saniyeye kadar) RMSE degerleri daha kabul
edilebilirdir.
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Ortalama Karekok Sapma Hatasi (RMSE) = 236.6397
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Sekil 4.7. Tiim veri setinin ortalama karekok sapma hatasi

Kalman filtresi hiz tahminlerini, derin 6grenme tabanli kestirim sonuglariyla
kiyaslamak amaciyla Sekil 4.6’da verilen grafigin son %10’luk kismi1 Sekil 4.8°de
verilmigtir. Grafik incelendiginde Kalman filtresi zaman gegtikte sensor dlgiim hatalarindan
dolay1 birikmeli bir hataya maruz kalir ve bir silire sonra hiz kestirimi ile GPS degerleri

arasinda biiyiik bir fark olugmaktadir.

- Kalman Filtresi Hiz Kestirim Grafigi
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Sekil 4.8. Kalman Filtresi hiz kestirim grafigi (138 saniye)
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Kalman filtresi ile yapilan hiz kestirim sonucunun son 138 saniyelik kisminda, RMSE

degeri 400,3057 cikmistir ve grafigi Sekil 4.9°da verilmistir.

Ortalama Karekok Sapma Hatasi (RMSE) = 400.3057
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Sekil 4.9. Ortalama karekdk sapma hatasi (138 saniye)

Kalman Filtresi ile elde edilen hiz kestirim sonuglar1 incelendiginde Sekil 4.6’da da
goriildiigii lizere kestirim sonuglar1 310.saniyeden sonra neredeyse dogrusal bir sekilde
negatif yonde kaymaktadir. Bu kaymanin sebebinin, giiriiltii birikmesinin etkisi oldugu gibi
sensorlerden 6l¢iim alinmasi sirasinda sicaklik degisimi ve sensor kalibrasyon hatalarindan
kaynakli ivme verilerinde sabit bir kayma olabilecegi diisliniilmektedir. Bu sebeple akill
telefon sensor verilerinin sabit kaymasi olabildigince temizlenmeye caligilmistir.

Akallr telefon ivme verilerinin hareketli ortalamasi kullanilarak ivme verilerinin sabit

kaymasi arindirilmigtir. Ilvme verilerinin arindirilmis hali Sekil 4.10°da verilmistir.
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Sabit Kaymadan Arindirilmig ivme Verileri
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Sekil 4.10. Sabit kaymadan arindirilmis ivme verileri

Sabit kaymadan arindirilmis ivme verileri, Kalman Filtresi hiz kestirim algoritmasina
uygulanmistir. Hiz kestirim sonuglar1 Sekil 4.11°de verilmistir. Arindirilmis ivme verileri ile
hiz kestirim grafigi incelendiginde goriilmektedir ki Sekil 4.6’daki hiz kestirimine gore ¢cok
daha basaril1 kestirim sonuglar1 elde edilmistir. Sekil 4.6’daki dogrusal kayma biiyiik oranda
giderilmistir.

Sekil 4.11°de hiz kestirim ¢iktilarinda ufak kaymalar mevcuttur. Hiz kestirim
ciktilarinda kayma olmasina ragmen hiz kestirim ¢iktilari, GPS hiz verilerindeki degisimlere
de tepki vermektedir.

Sonug olarak daha 6nce Kalman Filtresi ile yapilan kestirim sonuglarindaki biiyiik
kaymalar, akilli telefon ivme verilerinin hareketli ortalamasi alinarak 6l¢iim verilerindeki

sabit kaymalar kaldirilmis ve daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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o Kalman Filtresi Hiz Kestirim Grafigi
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Sekil 4.11. Arindirilmis ivme verileri ile hiz kestirim grafigi

Arindirilmis ivme verileri ile elde edilen kestirim sonuglarina ait RMSE degerleri Sekil
4.12°de verilmistir. Sekil 4.7°de ki RMSE degerleri ile kiyaslandiginda daha basarili kestirim

sonugclar elde edildigi net bir sekilde goriilmektedir.

Ortalama karekék sapma hatasi (RMSE) = 4.7791
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Sekil 4.12. Kestirim sonucu elde edilen RMSE degerleri

Sabit kaymadan arindirilmis ivme verileri kullanilarak Kalman Filtresi ile yapilan hiz

kestirimleri, derin 6grenme tabanli kestirim sonuglariyla kiyaslamak amaciyla Sekil 4.11°de
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verilen grafigin son %10’luk kismi1 Sekil 4.13’te verilmistir. Grafik incelendiginde Kalman
filtresi hiz kestirim sonuglarinda kaymalar mevcuttur. Ancak Sekil 4.8’deki ilk hiz kestirim

durumuyla karsilastirildiginda daha basarili sonuglar vermistir.

Kalman Filtresi Hiz Kestirim Grafigi
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Sekil 4.13. Arindirilmis ivme verileri ile Kalman Filtresi hiz kestirimi (138 saniye)

Sabit kaymadan arindirilmis ivme verileri kullanilarak Kalman filtresi ile yapilan hiz
kestirim sonucunun son 138 saniyelik kisminda, RMSE degeri 2,9322 ¢ikmistir ve grafigi
Sekil 4.14’te verilmistir. Goriildiigii tizere Sekil 4.9°da verilen bir 6nceki durumun kestirim

sonuclarina gore daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Ortalama karekok sapma hatas: (RMSE) = 2.9322
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Sekil 4.14. Kestirim sonucu elde edilen RMSE degerleri (138 saniye)
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4.2.2. Luenberger gozlemcisi benzetim alismalari

Luenberger gozlemcisi ile kestirim yapilabilmesi icin sistem modelinin gozlenebilir
ve kontrol edilebilir olmas1 gerekmektedir.

Boliim 4.1°de 6zetlenen sistemin kinematik modelinin matris gésterimi esitlik (4.6)’da
verilmistir. Asagidaki denklemlerde Luenberger gézlemcinin uygulanma kosullar1 olan
gozlenebilirlik ve kontrol edilebilirlik durumlarinin incelenebilmesi i¢in sistem matrisleri
verilmigtir. Boliim 3.2.2°de agiklanan, bir sistemin gozlenebilir ve kontrol edilebilir olup
olmadig1, yine ayn1 boliim basligi altinda verilen esitlik (3.11) ile (3.12) kullanilarak sinanir.
Bu sinama islemi sirasinda; sistem matrisi A, giris matrisi B ve ¢ikis matrisi C’ye ihtiyag

duyulmaktadir. Esitlik (4.16)’da sistem matrisi olan A matrisi verilmistir.

1 4t 0 0
lo 1 0 o

A=l0 o 1 A (4.16)
00 0 1

Sistemin kontrol edilebilir olup olmadigini sitnamak amaciyla kullanilan giris matrisi

B, esitlik (4.17)’de verilmistir.

[At? 0
2
B=|4 422 (4.17)
O —_—
2
Lo At

Sistemin gézlenebilir olup olmadigini stnamak amaciyla ¢ikis matrisi olan C matrisi

esitlik (4.18)’de verilmistir.

01 00

000 1 (+-18)

c-|

Sistem matrisi, giris matrisi ve ¢ikis matrisi yardimiyla esitlik (3.11)’de verilen
gozlenebilirlik matrisi olan V matrisi ile esitlik (3.12)’de formiilii verilen kontrol edilebilirlik
matrisi olan S matrisi elde edilir.

Gozlenebilirlik matrisi olan V matrisi esitlik (4.19)’da verilmistir. V matrisinin
gbzlenebilir olmasi i¢in V matrisinin ranki tam ¢ikmalidir. Bu durumda V matrisini ranki 4

¢ikmazsa sistem gozlenebilir degildir.
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(4.19)

cCocoococoococoo
OCROROROR
coocoocococoo
PORORORO

V matrisinin ranki hesaplandiginda 2 c¢ikar. Rank(V)#4 olmasi nedeniyle sistem
gozlenebilir degildir.

Esitlik (4.20)’de kontrol edilebilirlik matrisi olan S matrisi verilmistir. Sistemin
kontrol edilebilir olmasi i¢in S matrisinin ranki tam olmalidir. Bu durumda S matrisinin ranki

4 ¢ikmazsa sistem kontrol edilebilir degildir.

0.0013 0 0.0038 0 0.0063 0 0.0088 0

_| 0.05 0 0.05 0 0.05 0 0.05 0
5= 0 0.05 0 0.0038 0 0.0063 0 0.0088 (4.20)
0 0.0013 0 0.05 0 0.05 0 0.05

S matrisinin ranki hesaplandiginda 4 c¢ikar. Rank(S)=4 oldugunda dolay1 sistem
kontrol edilebilirdir.
Sonug olarak sistem kontrol edilebilir olsa da gézlenebilirlik sartin1 saglamadigindan

dolay1 Luenberger gozlemci algoritmasi bu sisteme uygulanamaz.

4.3. Derin Ogrenme Tabanh Yéntemler ile Kestirim

Bu tez calismasinda son yillarda en sik kullanilan derin 6grenme tabanli algoritmalar
tercih edilmistir. Bunlar: LSTM, BLSTM ve GRU’dur.

Tez calismalarinda kullanilan veri seti, egitim ve test seti olarak sirasiyla 9:1 olarak
ayrilmistir. Veri setinden 1380 6rnek alinmis ve bunlardan 1242 tanesi Derin Ogrenme Ag1
modelini olusturmada kullanilirken; kalan 138 tanesi modeli test etmek amaciyla

kullanilmistir. Derin 6grenme aglari hiz kestirim akis diyagrami Sekil 4.15’te verilmistir.
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Egitim Optimize Hiz kestirim
verisi (1242) Ediciler degerleri (138)

Vim/'s)
> & Kinemalik
D g denklem /\[\r\

Alalli telefon  Verilerin iz verileri
sensdrleri islenmesi

Sekil 4.15. Derin 6grenme aglar1 hiz kestirim akis diyagrami

4.3.1. LSTM algoritmasi ile alinan benzetim sonuclari

LSTM algoritmasi, verideki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmek adina bir egitim
setine ihtiya¢ duyar. LSTM derin 6grenme aginda kullanilacak veri seti Sekil 4.15°te
gosterildigi gibi 9:1 oraninda ayrilmistir.

Veriler egitim ve test veri seti olarak ayrildiktan sonra, ivme degerleri normalize
edilmistir ve Boliim 4.1°de verilen Newton’un hareket yasalar1 kullanilarak hiz degerlerine
cevrilmistir. Akilli telefon sensorlerine ait derin 6grenme aglarinda hiz kestirimi yapmak

icin kullanilan ham veri seti Sekil 4.16’da grafiksel olarak gosterilmistir.

Akilli Telefon Sensérii ivme Verileri
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Sekil 4.16. LSTM aginda kullanilan ham veri seti
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Standardize edilmis hiz verileri, LSTM katmanina girdi olarak verilmis, tam
baglasimli katman ile tek vektor haline getirilmis ve son asamada regresyon katman ile
model ¢iktilar Uretilmistir. Algoritmada, Maksimum egitim turu (Max. epoch), Gradyan
esigi (Gradient threshold), Baslangic 6grenme orani (Initial learn rate), Gizli birimlerin
sayis1 (Number of hidden units), Mini parti boyutu (Mini batch size), Karistirma (Shuftle),
L diizenleyici (L» regulariation), Dogrulama siklig1 (Validation frequency), Gradyan esigi
yontemi (Gradient threshold method), Gradyan bozunma faktorii (Gradient decay factor),
Kare gradyan bozunma faktorii (Squared gradient decay factor), Sira uzunlugu (Sequence
length), Sira doldurma degeri (Sequence padding value) ve momentum parametreleri sabit
tutulmustur. Ayrica; Adam, RMSprop ve SGDM optimize edicileri kullanilarak algoritma
basarisini en ¢ok etkileyen Ogrenme adim biiyiikliigii (Learn rate drop period) ve Ogrenme
adim diisme faktorii (Learn rate drop factor) degistirilerek model en iyilenmeye ¢alisilmistir.

Boliim 3.2.4’te 6zetlenen derin 6grenme algoritmalarinin tahmin dogruluklar {izerine
dogrudan etkisi olan parametreler ve optimize ediciler farkli kosullar altinda denenerek
tahmin dogruluguna etkileri incelenmistir.

Bu tez kapsaminda kullanilan LSTM yonteminde 3 ¢esit optimizasyon algoritmasi
mevcuttur. Her bir optimizasyon algoritmasi i¢in dort parametre grubu secilerek farkli
durumlar altinda derin 6grenme aginin RMSE degerleri elde edilmistir. Bu tez ¢aligmasinda
elde edilen RMSE degerleri Tablo 4.1°de verilmektedir. Algoritmanin tahmin basarisina
O0grenme oraninin etkilerini incelemek i¢in baslangic 6grenme orani (Initial Learn Rate)
0,005 olarak secilmis ve her parametre durumu icin bu deger sabit tutulmustur. Baslangi¢
ogrenme oraninin, LSTM agiin egitim agamasi boyunca gilincellenebilir bir yapiya sahip
olabilmesi amaciyla, Ogrenme Adim Biiyiikliigii (Learn Rate Drop Period, LDP) ve
Ogrenme Adim Diisme Faktorii (Learn Rate Drop Factor, LDF) parametreleri yardimiyla
belirli adimlar boyunca degistirilmistir. Tablo 4.1 te yer alan parametre durumlari takip eden
paragraflarda 6zetlenmistir.

Birinci parametre durumu i¢in LDP degeri 2, LDF 0,99 olarak belirlenmistir. Bagka
bir deyisle burada LDP parametresi ile algoritma ka¢ adimda bir &grenme oranina
giincelleme yapilacag: se¢ilmis ve LDF parametresi ile belirlenen bir katsay1 ile 6grenme
orani ¢arpilarak 6grenme orani degistirilmistir. Birinci durumda her 2 adimda bir 6grenme
orani 0,99 ile ¢arpilarak oldukea kiigiik degisikler 6grenme oranina uygulanmistir, ancak bu
degisiklik her iki adimda bir olacagindan sik bir giincelleme gerceklestirilmis olmaktadir.

Tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda agin egitim tur sayis1 100 olarak belirlenmis ve sabit
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tutulmustur. Boylece birinci parametre durumu i¢in her 2 adimda bir yapilan giincelleme ile
o6grenme orani 50 kez giincellenerek egitim tamamlanistir.

Ikinci parametre durumunda giincelleme sayis1 biraz diisiiriilmiistiir. Her 5 adimda bir
yapilan giincelleme ile egitim boyunca 20 kez giincelleme yapilmistir. Ancak bu sefer LDF
katsayis1 biraz daha kii¢iik secilerek 6grenme orani her giincelleme sonucunda 6nceki adima
gore daha hizl bir sekilde kiigilmiistiir.

Ugiincii parametre durumunda LDP parametresi 10 secilerek egitim boyunca yapilacak
giincelleme sayist bir dnceki adima gore iki katina ¢ikarilarak egitim boyunca 10 kez
gilincelleme yapilmasi saglanmistir. Ancak LDF katsayis1 0,5 olarak belirlendiginden
baslangi¢ 6grenme orani her giincelleme adiminda LDF ile ¢arpildiginda degerini yar1 yartya
azaltmistir.

Son parametre durumu olan dordiincli adimda baslangi¢ 6grenme orani sabit tutularak
derin O6grenme aginin egitimi boyunca O6grenme oranina herhangi bir gilincelleme
uygulanmamuistir.

Olusturulan dort parametre durumunun optimize edicilere gore RMSE degerleri Tablo
4.1°de verilmis ve tablo olusturulurken her parametre durumu i¢in algoritma 10 kere
calistirilarak RMSE degerlerinin ortalamasi alinmistir. Bu tablo incelendiginde en iyi sonug
Adam optimize edici i¢in 2,5547 ile birinci parametre durumunda elde edilmistir. Diger
optimize edicilerde bu degere yaklasilan durumlar olmustur. Ancak Adam optimize edici ile
gerceklestirilen birinci parametre durumu kadar istikrarli sonuglar alinamamastir.

Netice olarak, bu tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarda LSTM agi ile hiz tahmini i¢in
en uygun optimize edicinin Adam optimize edici oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Ancak SGDM

optimize edici ile elde edilen sonuglarda da umut vadeden degerler mevcuttur.
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Tablo 4.1 LSTM derin 6grenme ag1 hiz kestirim sonuglari

Optn.ngze Parametre Parametre Deger RMSE
Edici Durumu

LDP 2

1 2,5547
LDF 0,99
LDP 5

2 2,81425
LDF 0,89

Adam

LDP 10

3 2,84424
LDF 0,5
LDP none

4 2,9675
LDF none
LDP 2

1 3,32687
LDF 0,99
LDP 5

2 2,9655
LDF 0,89

RMSProp

LDP 10

3 2,8963
LDF 0,5
LDP none

4 2,7691
LDF none
LDP 2

1 2,56546
LDF 0,99
LDP 5

2 2,57395
LDF 0,89

SGDM

LDP 10

3 3,4473
LDF 0,5
LDP none

4 2,85125
LDF none

LSTM derin 6grenme a1 ile hiz kestirimi sirasinda ii¢ farkli optimize edici

kullanilmistir. Bu optimize ediciler ile elde edilen egitim siireci grafikleri asagida

aciklanmustir.

Ik olarak LSTM derin 6grenme agida kullanilan Adam optimize edicinin egitim
grafigi Sekil 4.17°de verilmistir. Grafikte mavi renk ile gosterilen RMSE degerlerine
bakildiginda 0,95 degerinden baglayarak 5 yineleme adiminda RMSE olarak 0,3 degerinin
altina hizl bir sekilde inerek egitim siirecini stabil hale getirmistir. Turuncu ¢izgiler ile

gosterilen kayip degerleri de bu durumu 6zetler niteliktedir. Kayip grafigi incelendiginde ilk
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5 yineleme adimindan sonra egitim siirecindeki kayiplar 0.1 degerinin altina inerek oldukca

diisiik kayiplarla egitim siirecini tamamlamustir.

RMSE
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Sekil 4.17. Adam optimize edici egitim siireci grafigi

Ikinci olarak LSTM derin 6grenme aginda kullanilan RMSprop optimize edicinin
egitim grafigi Sekil 4.18°de verilmistir. Grafikte mavi ¢izgi ile gosterilen RMSE degerleri
incelendiginde 1 degerinden 9’lara kadar ¢ikan bir RMSE degeri goriilmektedir. Daha dnce
grafigi Sekil 4.17°de verilen Adam optimize edicide 5 yineleme adiminda 0,3 degerlerine
kadar inen RMSE degeri, RMSprop optimize edicide ise 10. Yineleme adimina gelene kadar
hata degerleri yiikselmis ve 10. yineleme adiminda 1 degerinin altina inebilmistir. Turuncu
renk ile gosterilen kayip grafigi de incelendiginde ilk 10 yineleme adiminda ytiksek kayiplar
yasamistir. Bu da gostermektedir ki RMSprop optimize edici baglangigta iyi bir egitim siireci

gecirememistir.
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Sekil 4.18. RMSprop optimize edici egitim siireci grafigi

Son olarak LSTM derin 6grenme aginda kullanilan SGDM optimize edicinin egitim
grafigi Sekil 4.19°da verilmistir. Grafikte mavi ¢izgi ile gosterilen RMSE degerleri
incelendiginde RMSE degeri 1’den baslamis ve 55. yineleme adiminda 0,3 degerine
inebilmistir. SGDM optimize edicinin egitim asamasinda stabil hale gelmesinin uzun
stirmesinin sebebi, optimize edicinin stokastik yapisindan kaynaklanmaktadir.

Adam optimize edici ile karsilastirildiginda SGDM optimize edicinin diisiik RMSE
degerlerine inmesi daha uzun slrmistiir. Turuncu ¢izgi ile gosterilen kayip grafigi
incelendiginde ise kaybin stabil hale gelmesi uzun silirmesine ragmen yiiksek kayiplara
ugramamistir. Bu da gostermektedir ki SGDM optimize edici de hiz kestirim

uygulamalarinda basarili sonuglar elde edebilir.
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Sekil 4.19. SGDM optimize edici egitim siireci grafigi

LSTM hiz kestirim RMSE degerleri ele alindiginda Adam optimize edici ile elde

edilen en iyi basar1 olarak nitelendirilen birinci parametre durumu ve bu senaryoda ortaya

cikan en diisik RMSE degerine sahip kestirim grafigi Sekil 4.20°de verilmistir. Grafik

incelendiginde 138 saniyeden olusan bir hiz kestirimi mevcuttur. Kestirim grafigindeki

kaymalarin ana sebebi ivme verilerindeki giiriiltiiden kaynaklanmaktadir.

LSTM Hiz Tahmin Grafigi
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Sekil 4.20. LSTM hiz tahmin grafigi
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Sekil 4.21°de her bir saniyeye diisen RMSE degeri gosterilmistir. Ozellikle bitis

noktalarinda ciddi kaymalar gozlemlenmistir.

Ortalama karekok sapma hatasi (RMSE) = 2.522
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Sekil 4.21. LSTM hiz kestirimi RMSE degerleri grafigi

4.3.2. BLSTM algoritmasi ile alinan benzetim sonug¢lari

LSTM algoritmasinda oldugu gibi, BLSTM yontemi de egitim ve test setine
gereksinim duyar. LSTM modelinden elde edilen basar1 ile kiyaslama yapabilmek adina,
LSTM algoritmasinda kullanilan veri seti ve parametreleri tercih edilmistir. LSTM derin
O0grenme agina uygulandigi gibi mevcut {i¢ optimize ediciye dort farkli parametre durumu
icin hiz kestirimi yaptirilmis ve sonuglar tablolastirilmistir. Alinan ¢iktilar Tablo 4.2°de
verilirken en diisiik RMSE degeri, birinci parametre durumuyla SGDM optimize edici
gerceklestirmistir. Ancak birinci parametre durumundaki Adam optimize edicide SGDM hiz
kestirimine yakin bir deger almasina ragmen LSTM derin 6grenme agina kiyasla daha uzun
egitim stiresi gerektirdiginden dolayr LSTM derin 6grenme ag1 daha avantajlidir. BLSTM
derin 0grenme aginin bir bagka dikkat ¢eken yoOnii ise parametre degerleri giincelleme

almadig1 zaman genelde daha basarili sonuglara ulasmasidir.
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Tablo 4.2. BLSTM derin 6grenme ag1 hiz kestirim sonuglari

Op tn.ngze Parametre Parametre Deger RMSE
Edici Durumu

LDP 2

1 2,9296
LDF 0,99
LDP 5

2 2,7709
LDF 0,89

Adam

LDP 10

3 3,0256
LDF 0,5
LDP none

4 2,7812
LDF none
LDP 2

1 2,84423
LDF 0,99
LDP 5

2 4,08124
LDF 0,89

RMSProp

LDP 10

3 3,6455
LDF 0,5
LDP none

4 2,82871
LDF none
LDP 2

1 2,7592
LDF 0,99
LDP 5

2 4,3457
LDF 0,89

SGDM

LDP 10

3 5,81412
LDF 0,5
LDP none

4 2,9105
LDF none

BLSTM derin 6grenme ag1 ile hiz kestirimi sirasinda, LSTM derin 6grenme aginda
oldugu gibi {i¢ farkli optimize edici kullanilmistir. Bu optimize ediciler ile elde edilen egitim
siireci grafikleri asagida agiklanmistir.

[k olarak BLSTM derin 6grenme aginda kullanilan Adam optimize edicinin egitim
grafigi Sekil 4.22°de verilmistir. Mavi ¢izgi ile gosterilen RMSE degerlerine bakildiginda, 1
degerinden baglayarak 10 yineleme adiminda 0,2 degerinin altina diigmiistiir Grafigin
genelinde ise RMSE degerlerinin stabil hale gelmesi sirasinda dalgalanmalar yasanmaigtir.
Turuncu ¢izgi ile gosterilen kayip degerleri incelendiginde 2. yineleme adimindan sonra

ciddi kayiplar yasanmamistir. Adam optimize edici, genel olarak basarili bir egitim siireci
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gecmesini saglamistir. Tablo 4.2°de Adam optimize ediciye ait degerler incelendiginde genel

olarak diger optimize edicilere gore daha iyi degerler elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.22. Adam optimize edici egitim siireci grafigi

Ikinci olarak BLSTM derin 6grenme aginda kullanilan RMSprop optimize edicinin
egitim grafigi Sekil 4.23’te verilmistir. Mavi ¢izgi ile gosterilen RMSE degerlerine
bakildiginda 1’den baslamis ve 14’e kadar yiikselmistir. Turuncu ¢izgi ile gosterilen kayip
grafigi incelendiginde, egitim asamasinin ilk 5 adimda yiiksek kayiplar yasamis ve bu
kayiplar hiz kestirim sonuglarina da yansimistir. Tablo 4.2°de RMSprop optimize ediciye ait

kestirim sonuglar1 da bu durumu destekler niteliktedir.
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Sekil 4.23. RMSprop optimize edici egitim siireci grafigi
Son olarak BLSTM derin 6grenme aginda kullanilan SGDM optimize edicinin egitim
grafigi Sekil 4.24°te verilmistir. Mavi ¢izgi ile gosterilen RMSE degerleri incelendiginde 50.
yineleme adimina kadar RMSE degeri diiserek ilerlemis ve ilerleyen yineleme adimlarinda
cok kii¢lik bir dalgalanma yaparak diigiik hatali egitim siirecine maruz kalmistir. Turuncu
cizgi ile gosterilen kayip grafigine de bakildiginda egitim siirecindeki kayiplarin minimuma

inmesi uzun siirmistiir. Ancak yasanan kayiplara bakildiginda, RMSprop optimize edicinin
aksine 0,5 ile 0,01 arasinda oldukga diisiik degerlerdir.
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Sekil 4.24. SGDM optimize edici egitim siireci grafigi

Genel olarak inceledigimiz ii¢ optimize edicinin egitim grafigi ortak olarak
degerlendirildiginde, egitim siirecinde diisiik kayiplar yasayip hizli bir sekilde diisiik kayip
seviyelerine diisen Adam optimize edici ve Adam optimize ediciye oranla daha yavas stabil
hale gelen SGDM optimize edici de genel anlamda basarili sonuglar elde etmistir. Ancak
RMSprop optimize edici derin 6grenme ag1 egitim asamasinda diger optimize edicilere gore
yiiksek kayiplar yagamistir.

BLSTM derin 6grenme aginin hiz kestirim RMSE degerleri ele alindiginda en basarili
bulunan ve SGDM optimize edici ile yapilan birinci parametre durumu hiz kestirim grafigi
Sekil 4.25’te verilmistir. GPS ile karsilagtirilan hiz tahmin degerlerinde kayma
gozlemlenmektedir. LSTM derin 6grenme ag1 ile BLSTM derin 6grenme aginin RMSE
degerleri genel olarak karsilastirildiginda BLSTM, LSTM derin 6grenme agina gore daha
tutarsizdir ve BLSTM derin 6grenme aginin egitim siiresi daha uzun stirmektedir. Bundan
dolay1 bu tiir kestirim problemlerinde BLSTM derin 6grenme aginin kullanilmas1 mantikl

bulunmamastir.
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BLSTM Hiz Tahmin Grafigi
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Sekil 4.25. BLSTM hiz tahmin grafigi

BLSTM derin 6grenme agmin hiz kestirim sonuglarinin her saniyedeki RMSE
degerleri Sekil 4.26’da verilmistir. Sekil 4.26 incelendiginde O6zellikle baslangi¢ hiz
kestirimlerinde olduk¢a yiiksek kaymalar mevcuttur. Ayni1 kaymalar bitis noktasinda da
yiiksek degerlere ulagsmistir. Ancak hiz kestirim grafiginin orta noktalarinda hata degerleri
diisiiktiir. Genel anlamda 138 saniyelik hiz kestiriminde baslangi¢ ve bitis noktalar1 disinda

basarili sayilabilecek sonuglara ulasilmistir.

Ortalama karek6k sapma hatasi (RMSE) = 2.7436
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Sekil 4.26. BLSTM hiz kestirimi RMSE degerleri grafigi
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4.3.3. GRU algoritmasi ile alinan benzetim sonuglari

Literatirde GRU, LSTM algoritmasina alternatif olarak sunulmus, yapisal olarak
LSTM’den farklilagtirilmig bir derin 6grenme ag1 modelidir. Bu sebeple, tez ¢calismalarinda
kullanilan LSTM ve BLSTM yontemleri ile performans kiyaslamasi yapilmak istenmistir.

Onceki derin 6grenme ag modellerinde kullanilan parametreler bu yapida da
kullanilmistir. LSTM ve BLSTM derin 6grenme aginda kullanilan Adam, RMSprop ve
SGDM optimize ediciler GRU sinir aginda da kullanilmistir. Onceki derin 6grenme aglariyla
RMSE degerlerini karsilagtirabilmek agisindan parametre durumlar1 da aym secilmistir.
Sonugclar Tablo 4.3’°te sunulmustur.

Tablo 4.3. GRU derin 6grenme ag1 hiz kestirim sonuglari

Optimize |Parametre
. . Parametre Deger RMSE
Edici Durumu 8
LDP 2
1 2.81824
LDF 0,99
LDP 5
2 2,626
LDF 0,89
Adam
LDP 10
3 2,6324
LDF 0,5
LDP none
4 2,6847
LDF none
LDP 2
1 5,0164
LDF 0,99
LDP 5
2 2,8642
LDF 0,89
RMSProp
LDP 10
3 3,2396
LDF 0,5
LDP none
4 2,9462
LDF none
LDP 2
1 2,5414
LDF 0,99
LDP 5
2 2,5576
LDF 0,89
SGDM
LDP 10
3 3,1982
LDF 0,5
LDP none
4 2,6726
LDF none
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En basarili hiz kestirim sonuglarina SGDM optimize edici ile ulasilmistir. SGDM
optimize edici genel anlamda basarili hiz kestirimleri yaparken birinci parametre durumunda
en iyi RMSE degerine ulagmustir.

GRU derin 6grenme ag1 ile hiz kestirimi sirasinda, LSTM ve BLSTM derin 6grenme
aglarindaki gibi ti¢ farkli optimize edici kullanilmistir. Bu optimize ediciler ile elde edilen
egitim siireci grafikleri asagida agiklanmugtir.

Ik olarak GRU derin 6grenme aginda kullanilan Adam optimize edicinin egitim
grafigi Sekil 4.27°de verilmistir. Mavi ¢izgi ile gosterilen RMSE degerleri incelendiginde
10. Yineleme adiminda en diisiik RMSE degerini goren optimize edici olmustur. Turuncu
cizgi ile gosterilen kayip grafigi de bunu destekler niteliktedir. Genel olarak bakildiginda
LSTM ve BLSTM’de de basarili egitim siireci geciren Adam optimize edicinin, bu tiir zaman

serisi kestirimlerinde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.
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Sekil 4.27. Adam optimize edici egitim siireci grafigi

Ikinci olarak GRU derin dgrenme aginda kullanilan RMSprop optimize edicinin egitim
grafigi Sekil 4.28°de verilmistir. Mavi ¢izgi ile gosterilen RMSE degerleri incelendiginde 1
degerinden 2,7 degerlerine ¢ikmis ve RMSE olarak 0,5 degerini altina inememistir. Turuncu
cizgiler ile gosterilen kay1p grafigi de egitim agamasinin sonuna kadar kayiplarin siirdiiglinii
gostermektedir. Genel olarak RMSprop optimize edici LSTM ve BLSTM derin 6grenme

aglarinda da egitim siireci i¢in ¢cok basarili sonuglar verememistir. Bu da gostermektedir ki
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RMSprop optimize edici bu tiir zaman serisi kestirimlerinde ¢ok basarili bir egitim siireci

gecirememistir.
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Sekil 4.28. RMSprop optimize edici egitim siireci grafigi

Son olarak GRU derin 6grenme aginda kullanilan SGDM optimize edicinin egitim
grafigi Sekil 4.29°da verilmistir. Mavi ¢izgiler ile gosterilen RMSE degerlerine bakildiginda
1’den 0,2’ye kadar kararl1 bir sekilde diismektedir. Ilerleyen yineleme adimlarinda ufak bir
dalgalanma yasasa da turuncu renkle gosterilen kayip grafiginde goriildiigii gibi derin
O0grenme aginin egitimi sirasinda diisiik kayiplar yasamustir. Tablo 4.3’teki SGDM optimize
edicinin RMSE ¢iktilar1 da bu durumu destekler niteliktedir.

Bu da gostermektedir ki LSTM, BLSTM ve GRU derin 6grenme aglarinda basaril
egitim siireci gegiren SGDM optimize edici bu tlir zaman serisi kestirimlerinde kullanilabilir
bir yontemdir. Daha 6nce egitim grafikleri incelenen LSTM ve BLSTM derin 6grenme
aglarinda da SGDM optimize edici RMSE degerleri Adam optimize edici RMSE degerlerine
gore daha geg stabil hale gelmistir. Bunun sebebi ise SGDM optimize edicinin olasiliksal

yapisindan dolay1 agirlik ayarlamasi yaparken giiriiltii igermesinden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 4.29. SGDM optimize edici egitim siireci grafigi

GRU derin 6grenme agiyla elde edilen en iyi RMSE degerlerine sahip hiz tahmin
sonuglar1 Sekil 4.30’da verilmistir. LSTM derin 6grenme ag1 baslangi¢ durumlarinda hiz
tahmin hatas1 yaparken GRU derin 6grenme ag1 bu problemi ortadan kaldirmistir. GRU derin
o0grenme ag1 138 saniyelik hiz tahmininin genelinde LSTM ve BLSTM derin 6grenme

aglarindan da basarili sonuglar vermistir. Ancak bitis tahminlerinde hala kayma mevcuttur.

GRU Hiz Tahmin Grafigi
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Sekil 4.30. GRU hiz tahmin grafigi
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GRU derin 6grenme aginin hiz tahmin RMSE grafigi Sekil 4.31°de verilmistir. Grafik
incelendiginde baslangi¢ noktasinda basarili hiz tahminleri yapsa da zamanla kaymalar

olmustur. Ancak tahmin ¢iktilar1 genel anlamda GPS hiz degerleri ile uyum igerisindedir.

Ortalama karekdk sapma hatas: (RMSE) = 2.5348
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Sekil 4.31. GRU derin 6grenme ag1t RMSE grafigi

Derin 6grenme aglari ile yapilan hiz kestirim ¢alismalar1 derlendiginde, 2,5414°liik
RMSE degeri ile en basarili kestirimi GRU derin 6grenme ag1 yapmistir. LSTM ve BLSTM
ise sirastyla 2,5547 ve 2,7592’lik RMSE degerleri ile hiz kestirim sonuglar1 vermistir. Bu
sonuglarin yani sira derin 6grenme aglarinin egitimi esnasinda harcanan siireler géz oniinde
bulunduruldugunda en fazla egitim siiresi BLSTM derin 6grenme ag1 i¢in ge¢gmistir. BLSTM
derin 6grenme agini da sirastyla LSTM ve GRU derin 6grenme aglar takip etmistir. Tablo
4.4’te derin 6grenme aglarina ait en basarili kestirim sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.4. Derin 6grenme aglarina ait en basarili kestirim sonuglari

Kestirim Yontemi RMSE
LSTM Derin Ogrenme Agi 2,5547
BLSTM Derin Ogrenme Ag1 2,7592
GRU Derin Ogrenme Ag1 2,5414
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda GPS gibi kiiresel konumla sistemlerinin sinyal kaybi gibi
senaryolarda ortaya c¢ikabilecek magduriyetlere alternatif bir yol olan Ataletsel Navigasyon
Sistemleri (Inertial Navigation System, INS) i¢cin geleneksel kestirim yontemleri ve son
zamanlarda popiilaritesini artiran ve kullanim alan1 giin gectik¢e genisleyen derin 6grenme
tabanli yontemlerle hiz kestirimi yapilarak, kestirim yoOntemlerinin basarilarinin
kiyaslanmasi amaglanmistir. Calismada bir otomobilin hiz kestirimi yapilmistir ancak sistem
modeli degistirilerek yapilan ¢alisma bir hava araci ya da bir yayanin yiiriiylis hiz kestirimi
icin de kullanilabilir. Caligmada kullanilan veri seti, uygun 6l¢iim ortami saglanarak bir akilll
telefon ile MATLAB mobil programi calistirilarak akilli telefonun sensorlerinden bir
otomobile ait ivme, donii ve GPS verileri elde edilmistir. Veri seti olusturulduktan sonra,
verileri giiriiltiiden olabildigince arindirmak i¢in filtreden gecirilmis ve yer ¢ekimine maruz
kalan ivme verileri, rotasyon matrisleri yardimiyla yer c¢ekiminden de armdirilmistir.
Kestirim algoritmalar1 i¢in kullanilabilir hale getirilen bu veriler ile otomobilin hiz kestirimi
yapilmistir.

Yapilan analizlerde geleneksel kestirim yontemlerinden Kalman filtresi, sensor
verilerinde bulunan ¢ok kiiciik hatalardan bile etkilenmektedir ve bu hatalar birikmeli olarak
hiz kestirim sonuglarinda biiylik kaymalara sebep olabilmektedir. Baska bir geleneksel
kestirim yontemi olan Luenberger gdzlemcisinde ise tasarlanan sistem modeli, kontrol
edilebilir olsa da gozlenebilir olmadigindan dolay: kullanilamamaistir. Bu analiz sonuglarina
bakildiginda Kalman Filtresinin sensor giiriiltiilerine karst ¢ok hassas oldugu ve hareketli
ortalama alma yontemi ile sabit kaymalar ivme verilerinden ¢ikartilarak Kalman Filtresi ile
daha basarili sonuglar alinmistir. Ancak, geleneksel yontemlerden olan Luenberger
gdzlemcisinin ise bu tiir hiz kestirim problemlerinde kullanilamayacagi anlagilmistir. Derin
O0grenme tabanli yapilan kestirim ¢alismalarinda LSTM, BLSTM ve GRU derin 6grenme
aglart kullanilmigtir. Tahmin dogruluklar {izerine dogrudan etkisi olan derin 6grenme ag1
parametreleri farkli kosullar altinda sinanmigtir. Derin 6grenme aglarinda Adam, RMSprop
ve SGDM optimize edicileri kullanilarak optimize edicilerin hiz kestirim sonuglarina
etkisinin incelenmesi amaglanmistir. LSTM derin 6grenme ag1 ile yapilan hiz kestiriminde
en 1yi sonu¢ Adam optimize edici ile 2,5547’lik bir RMSE degeri elde edilmistir. BLSTM
derin 6grenme ag1 ile yapilan kestirim sonucunda 2,7592’lik RMSE degeri ile en basarili

sonu¢ SGDM optimize edici ile elde edilmistir. Son olarak GRU derin 6grenme ag1 ile
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yapilan kestirin sonuglarinda ise 2,5414’°liik RMSE degeri ile yine SGDM optimize edici en
basarili sonuca ulagmistir. Yapilan analizler sonucunda goriilmektedir ki hiz kestiriminde en
iyi kestirim sonuglarini veren LSTM ve GRU derin 6grenme aglar1 kestirim problemleri i¢in
uygunken, BLSTM derin 6grenme aglari ile yapilan hiz kestirimlerin de diger derin 6§renme
ag1 yontemlerine gore daha diisiik basar1 elde edilmistir. Ek olarak derin 6grenme aglarinin
egitim siiregleri de goz Oniinde bulunduruldugunda egitim siireci en uzun siiren yontem
BLSTM derin 6grenme ag1 olmustur. Bundan dolayr BLSTM derin 6grenme agi, hiz
kestirimi igin uygun bulunmamistir. Yapilan analizler, optimize ediciler agisindan
incelendiginde SGDM ve Adam optimize ediciler ile en iyi kestirim sonuglar1 elde edilmistir.
Boylece, SGDM ve Adam optimize ediciler, kestirim problemleri i¢in uygunken RMSprop
ile dogru kestirim sonuglarina ulagmanin daha zor oldugu diistiniilmektedir.

Gelecek caligmalarda Kalman Filtresindeki hiz kestirim kaymalarinin Uyarlanabilir
Kalman Filtresi (Adaptive Kalman Filter, AKF) ile giderilebilecegi diisiiniilmekte ve
Kalman filtresi ile derin 6grenme aglarinin entegre edilerek daha basarili kestirim sonuglari

elde edilebilecegi diisiiniilmektedir.
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