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OZET
TINYML VE UC BILGI ISLEME ILE KARGO DUSUS TESPITI
Hiiseyin Oguzalp AKGUL
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal
Damgsman: Dr. Ogr. Uyesi Yalein ALBAYRAK

Ocak 2024; 34 sayfa

Bu calismada, nakliye sirasinda kargoda meydana gelebilecek olast hasarlari tespit
etmek ve izlemek i¢in bir sistem gelistirmeye odaklanilmistir. Sistem, veri toplamak,
analiz etmek ve iletmek i¢in sensdrlerin, mikrodenetleyicilerin, makine O6grenimi
modellerinin ve iletisim modiillerinin kullanimini igermektedir.

Tezde DS1307 RTC modiilii, 12C iletisim protokolii, mikro SD kart modiilii, SPI
iletisim protokolii, ESP8266 WiFi modiili ve UART iletisim protokolii gibi cesitli
elektronik modiillerin ve iletisim protokollerinin kullanimi 6zetlenmektedir. Ayrica,
STM32F4 Discovery gelistirme karti, STM32CubelDE, STM32CubeMX, X-CUBE-AI
paketi gibi gelistirme araclari ile ilgili bilgi verilmistir.

Calismada, kargonun hareketi sirasinda veri toplamak ve diisiis durumlarini tespit etmek
icin ivmedlger kullanmilan bir cihaz gelistirilmistir. Toplanan verilerde sapmalari
engellemek i¢in Kalman filtresi kullanilmis ve yapay sinir aglart ile model egitilmistir.
TinyML ile egitilen model gomiilii sistem iizerine yiiklenmistir. Olgiilen degerler yerel
olarak cihazin iizerinde egitilen model sayesinde siniflandirilarak diisiis durumu tespit
edilmektedir. Egitilmis model ile %97 basar1 ile diisme dogru tahmin edilmistir. Cihaz
tizerinde bu tespitin yapilmasi ile ug¢ bilgi isleme saglanmis ve bulut yiikli azaltilarak
gercek zamanli algilama saglanmustir.
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ABSTRACT
CARGO DROP DETECTION WITH TINYML AND EDGE COMPUTING
Hiiseyin Oguzalp AKGUL
MSc. Thesis in Department of Electric-Electronic Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Yalgin ALBAYRAK
January 2024; 34 pages

This study focuses on developing a system to detect and monitor potential damage to
cargo during transportation. The system involves the use of sensors, microcontrollers,
machine learning models and communication modules to collect, analyse and transmit
data.

The thesis summarizes the use of various electronic modules and communication
protocols such as DS1307 RTC module, 12C communication protocol, micro SD card
module, SPI communication protocol, ESP8266 WIiFi module and UART
communication protocol. In addition, information about development tools such as
STM32F4 Discovery development board, STM32CubelDE, STM32CubeMX, X-
CUBE-AI package is given.

In the study, a device using accelerometers was developed to collect data during the
movement of the cargo and to detect fall situations. A Kalman filter was used to prevent
deviations in the collected data and the model was trained with artificial neural
networks. The model trained with TinyML was loaded onto the embedded system. The
measured values are classified locally thanks to the model trained on the device and the
fall is detected. The trained model correctly predicted the fall with 97% success. By
making this determination on the device, edge information processing is provided and
cloud load is reduced and real-time detection is provided.

KEYWORDS: Drop detection, TinyML, Edge computing, Artificial neural network
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ONSOZ

Calisma stlirecinde bilgi ve deneyimlerini benimle paylasan, tez konumun
belirlenmesinde rehberlik eden, Oneri ve yardimlariyla tezime onemli katki saglayan
degerli danismanim, Dr. Ogr. Uyesi Yalgin ALBAYRAK 'a igten tesekkiirlerimi sunar,
saygilarimi iletiyorum.

Tez calismam boyunca beni destekleyen ve her asamada gilivenen esim Gonca'ya,
egitim-0gretim ve c¢alisma hayatimda bana desteklerini esirgemeyen aileme
minnettarhi§imi ve tesekkiirlerimi sunarim.
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Simgeler
Tezde ondalik yazim olarak “.” isareti kullanilmistir. (Ornegin: 21.01)
Kisaltmalar
loT : Nesnelerin interneti (Internet of Things)
JVM : Java sanal makinesi (Java virtual machine)
MISO : Ana giris kole ¢ikis (master input slave output)
MOSI : Ana ¢ikis kole giris (master output slave input)
RelLU : Dogrultulmus Lineer Birim (rectified linear unit)
RTC : Gergek zamanli saat (Real-time clock)
SCL : Seri saat hatt1 (Serial clock line)
SCLK : Seri saat (Serial clock)
SDA : Seri veri hatt1 (Serial data line)
SPI : Seri ¢evre arabirimi (Serial peripheral interface)
SS : Kole se¢imi (Slave select)
TinyML : Minik makine 6grenimi (Tiny Machine Learning)
UART : Evrensel asenkron alic1 verici (Universal asynchronous receiver
transmitter)
UTIKAD : Uluslararas1 Tasimacilik ve Lojistik Hizmet Uretenleri Dernegi
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GIRIS H.0. AKGUL

1. GIRIS

Diinya genelinde artan tiiketici talepleri ve hizli teslimat beklentileri ile kargo ve lojistik
sektorii onemli bir dlgiide biiyiime egilimi gostermektedir. Internet ve e-ticaretin
gelismesi bu biiyiimeye katki saglamaktadir. UTIKAD lojistik sektorii raporuna gore
2020 yilinda pandemiden kaynakli olarak kiiresel lojistik sektorii pazar pay1 5.72 trilyon
Euro’ya gerilemis fakat bu rakam 2021 yilinda 599 trilyon Euro’ya yiikselmistir ve bu
biiyiimenin 2024 yilinda 6.88 trilyon Euro’yu gecmesi beklemektedir(UTIKAD
Sektorel iliskiler Departmani, 2021). Lojistik sektdriindeki bu biiyiime tagimaciliktaki
kargo giivenligi ve takibi problemlerini de yaninda getirmektedir.

Gilinlimiizde artan kargo tasimaciligi esnasinda bazi olumsuz durumlar olusabilmekte ve
kargolar farkli sekillerde hasar alabilmektedir. Bu hasarlar kargo sevkiyat siirelerinin
artmasina, miisteri veya lojistik firmalarmin ekonomik olarak zarar gérmesine neden
olabilmektedir. Yapilan bir aragtirmaya bakildiginda kargo hasarlarinin dagilim oranlart
%23 oraninda fiziksel hasarlar olusturmaktadir (Lorenc & Kuznar, 2016). Bunu %22
oraninda 1slanma hasarlar1 ve %16 oraninda kirlenme takip etmektedir. Bir baska
aragtirmada da kargolarda tazminat talep edilen durumlar %31 oraninda su hasarlari,
%28 oraninda fiziksel hasarlardir (Recoupex, 2021). Diger hasar tiirleri Sekill.1’de
gosterildigi gibidir. Fiziksel hasarlarin cesitli nedenleri olabilir. Bunlardan bazilari
kargolarin tasimacilik sirasinda 6zensiz taginmalari, diizgiin istiflemenin yapilmamasi,
kargonun tasmmma kosullarinin uyulmamas: ve tasimanin yapildigi aracgta olusan
olumsuz durumlar neden olabilmektedir.

M Su Hasari

W Fiziksel Hasar

W Sogutucu Hasari
Belirtilmemis

m Kayiplar

Sekil 1.1. Kargo hasar tiirleri (Recoupex, 2021)
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Kargonun yolculuk sirasinda diisme, sarsilma gibi kargoyu kotii etkileyebilecek
eylemler kargo saglam gozilkmesi durumunda tespit edilememektedir. Eger kargo
hasarli gelirse bunun ne zaman gergeklestigi bilinmemektedir. Bu gibi durumlar igin
kargolarin lizerine cihazlar yerlestirilerek veriler toplanabilir ve bunlarin analizleri
yapilarak hasarin nedenleri, ne zaman oldugu, siddeti gibi sorular cevaplandirilabilir. Bu
analizler formiiller ¢ikarilarak veya onceden egitilmis olan makine 6grenimi modelleri
ile gerceklestirilebilir. Bu hesaplamalar cihaz iizerinde veya bulut ortaminda yapilarak
kargo firmalarina veya kargo sahiplerine bilgi verebilir.

Makine Ogrenimi, verilmis olan veri girdilerinin analizini yaparak kazanilmis olan
deneyim ile c¢iktilar {iretebilen yapay zeka alaninin bir alt dalidir. Makine 6grenimi
sayesinde sistemleri istenilen bircok alanda egitim gergeklestirilebilir ve egitilmis
modellerle karar mekanizmalar1 olusturulabilir. Karmasik formiillerden kurtararak
deneyimler ile daha dogru sonuglar vermesi saglanabilir.

TinyML, makine 6greniminin kiiclik cihazlarda ¢alismasina olanak saglayan bir makine
o0grenimi modelidir. IoT cihazlarinda, mobil cihazlarda, giyilebilir teknolojiler gibi
cihazlarda bu modeller ile makine 6grenimin kullanilmasina olanak saglamaktadir. Bu
sayede daha diisiik enerjili cihazlar akilli hale getirilebilmektedir.

Ug bilgi isleme (edge computing), veri isleme ve depolamasinin bulut disinda yakin
cihazlarda ve u¢ noktalarda bulut kullanilmadan yapilmasina olanak saglayan bir bilgi
isleme modelidir. Ug bilgi isleme ile iglem maliyetleri ve bulut maliyetleri azaltilmis
olur. Agdan bagimsiz daha hizli cihazlar iiretilebilmektedir

TinyML ve ug bilgi isleme teknolojileri bir arada kullanilarak u¢ noktalarda agdan
bagimsiz akilli cihazlar olusturulabilmektedir. Bu cihazlar bulut iizerinde islem
yapmadan ug¢ noktalarda egitilmis olan makine O6grenimi modellerinin calistirilarak
enerji verimliligi, veri giivenligi ve gizliligi, karmasik hesaplamalarin yapilmadan
istenen ¢iktilarin alinmasi gibi olanak saglayabilmektedir.

Yapilacak olan ¢aligmada kargo ve lojistik sektoriindeki fiziksel hasarlarin olusumunun
TinyML ve ug bilgi isleme teknolojilerini kullanilarak tespit edilmesi ele alinacaktir. Bu
teknolojilerle gelistirilen cihaz kargo iizerinde verileri toplayarak bir ag kullanmadan
kargo diisme durumunu makine 6grenimi ile tespit edip zamani kaydedecek, kargo
firmalar1 ve kargo sahipleri ne zaman gergeklestigini Ogrenebilecektir. Bu sayede
ilerleyen sevkiyatlarda neden olan durumlar tespit edilerek daha giivenli bir sevkiyat
stireci saglanabilecek ve kayiplar engellenmis olacaktir.

Calisma kapsaminda Oncelikle hazirlanmis olan cihaz  bir kargo iizerine
yerlestirilecektir. Cihaz iizerinde bulunan ivme oOlger ile sensor verileri toplanacaktir.
Toplanan verilerin analizleri yapilacak ve filtreden gegirilerek egitime hazir hale
getirilecektir. Hazirlanmis olan veri setleri ile makine 6grenimi modelli olusturulacaktir.
Olusturulan bu model gomiilii yazilim igerisine aktarilarak kargo diisiisiiniin tespitini
saglayacaktir. Diigiisiin tespit edildigi durumlarda {izerinde bulunan hafiza kartina
zaman1 ve disiisiin oldugunu kaydedecektir. Kaydedilen bu veriler hafiza karti
izerinden veya web sitesi iizerinden kullanicilara gosterilecektir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Erdogan (2022), insanlarin aligveris aligkanliklarmin degismekte oldugunu ve
internetten aligveris yapmaya yonlendigini belirtmektedir. Bu artan kargo miktarmin
bazi sorunlar1 da beraberinde getirdiginin ve sadece kirilabilen {iriinlerin degil
elektronik cihazlar gibi diisme sonrasinda dis kisimda hasar goziikmese de diisiisiin
zararlara neden olabilecegini sdylemektedir. Yapilmis olan ¢alismada bu diisiislerin
tespit edilebilmesi i¢in diisiik gii¢ ile ¢alisan bir cihaz gelistirilmistir. Pille ¢alisan bu
cihaz kargo iizerine sabitlenerek diisiis tespiti i¢in kullanilmustir.

o ) 4 )

Bosch BMI160 12C RL78/G13
RS5F100SLA
lvmedlger ve jiroskop mikrodenetleyici

N o e 2

A

A

CR2032
3V

Sekil 2.1. Diigme algilama sisteminin semas1 (Erdogan, 2022)

Sekil2.1°de diisiis tespiti i¢in kullanilan cihazin semast gosterilmistir. Cihaz iizerinde
ivmedlger ve jiroskop sensorii kullanilmustir. Oncelikle verileri toplamis ve Matlab
tizerinde lojistik regresyon teknigi kullanilmistir. Bu yontem ile ivmedlger ve jiroskop
degerleri icin karar sinirlart belirlenmis ve bu degerler gomiilii yazilimda karar asamasi
icin kullanmistir. Cihaz {izerinde diisiis durumunu 6grenmek ig¢in {izerinde bulunan
butona basilir ve led kirmizi yanarsa diisiis olmus, yesil yanarsa bir diisiis eylemi
olmamis anlamina gelmektedir.

Gupta, Young, Rao (2022), malin bir yerden baska bir yere aktarilmasi sirasinda alinan
hasar miktari ile ilgili bilgi sahibi olunursa, yasanabilecek hasarlar alinacak dnlemler ile
azaltilabilecegi tahmin edilmektedir. Cogu zaman paketlerin kotii bir sekilde tagindigini
ve yurti¢i, yurtdisi sigorta taleplerinin %50’si reddedildigi belirtilmistir. Bu ¢aligmada
kargonun transitinin gerceklesecek oldugu cografi konuma bagli olarak kargo tlizerinde
olusabilecek etkilerin On tespitini yapilmaktir. Olusabilecek hasar bilgisini sensorler
kullanarak kargo durumu aktif olarak takip edilebilmektedir. Darbe ve titresimleri
onlemek icin kullanilabilecek bir¢ok sensor bulunmaktadir. Fakat bu sensorlerin
fiyatlar1 oldukga yiiksektir. Bu calismada amaclanan kullanilacak araglarin olabildigince
uygun maliyetlerde olacak sekilde bir ¢6ziim bulmaktir. Calismada titresim ve darbe
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verilerini yakalamak i¢in gelismis ve pahali sensorler yerine uygun maliyetli bir ivme
Olcer sensorli kullanilmistir. Projede kullanilan cihaz ivme 6lgeri igermesinin yaninda
sicaklik sensorii, nem sensorii, GPS ,depolama hafizas1 ve iletisim olanagt da
saglamaktadir. Kargonun farkli {ilkelerden nakliyatinin saglanabilecegi i¢in her yerde
baglant1 6zelligine sahip olunmasi gerekmektedir. Bunun i¢in baglanti olarak 2G/3G
destekleyen cihaz secilmistir. 2G/3G kuleleri fazla bulundugundan tercih edilmistir.
Toplanan veriler bulut ortamina aktarilmaktadir. fvme 6lger verileri her saniye 1’den
fazla ivme verisini toplamaktadir. Bahsi gegen sensor kullanilarak bir¢cok deney
gerceklestirilmistir. Sarsint1 ve ¢arpisma anindaki hizli ivme degisimi ile bir esik degeri
belirlenmistir. Bu esik degeri kargo igerisinde bulunan malzemenin hassasiyetine gore
degismektedir. Miisteri icin olusturulan canli kontrol paneli, ¢evrimig¢i sunularak
miisteriye tiim mevcut gonderilerini aymi yerden takip edebilmesi i¢in kolay erisim
saglanmistir(Gupta vd., 2022).

Pambudi, Handayani, Hidayah (2018), konteynerlerde hasar tespiti tizerine ¢alismistir.
Limana gelen hasarli konteynerlerden dolay1 limana dava agmaktadirlar. Bu nedenle
hasarli konteynerler i¢in otomatik bir tespit sistemi gelistirmislerdir. Caligmada hasarl
konteyner goriintiileri ve normal konteyner goriintiileri kullanilmistir. Goriintli isleme
ile giris yapan konteynerlerin hasar durumlari tespit edilebilmistir (Setio Pambudi vd.,
2018).

Chen, Gao, Liang (2023), diisiikk gii¢ tiiketimli Kestirimci bakim sistemi {izerine bir
calisma yapmiglardir. Makinalarin ger¢ek zamanli durumunun izlenmesi ve
anormalliklerin tespitinin saglanmasi amaglanmistir. Calismada diisiik giic tiikketimli
kestirimci  bakim  sistemlerin  gelistirilmesi ve degerlendirilmesi detaylariyla
anlatilmistir. Hafif bir piezoelektrik kantileverin sensér olarak kullanilmasi, bu
sensorlerin titresimlere yanit olarak gerilim sinyalleri iiretmesi ve bu sinyallerin farkl
yapay zeka modelleri kullanilarak analizlerinin yapilmasi ele alinmistir. Calismanin
sonucu bu sistemin endiistriyel uygulamalarda diisiik maliyetli ve diisiik gii¢ tiikketimli
bir ¢oziim olarak potansiyelini gostermektedir (Chen vd., 2023).

Kim, Kyung, Kim, Ko (2022), yaptiklar1 ¢alismada mevcut EKG izleme sistemlerinin
gercek zamanl smiflandirma ihtiyacini ele alarak gomiilii sistemlerinin gelistirilmesini
ele almislardir. Zamaninda tedavi i¢in anormal EKG sinyallerinin siniflandirilmasinin
Oonemi ve bilgilerin islenmesi gereksinimleri nedeniyle sunucu tabanli siiflandirmanin
sinirlamalarina vurgu yapilmaktadir. Geleneksel EKG izleme sistemlerinin sadece
toplama roliiniin oldugu ve ger¢cek zamanli siiflandirma saglamak i¢in gomiilii sistem
lizerinde calismalarin1 gergeklestirmislerdir. Yapilan c¢alismada model ile yiiksek
dogruluklu siniflandirma saglanmistir. Sonug olarak mevcut sistemlerdeki siniflandirma
ihtiyacini ele alarak, gomiilii sistemlerde TinyML’in kullanimin1 6nermiglerdir. Bu
yaklagimin belirli noktalara olan ihtiyact ortadan kaldirarak, ag bant genisligi tikketimini
azaltmay1 ve gercek zamanli siniflamay1 miimkiin kilmislardir (Kim vd., 2022).

Zhou, Du, Chen, Li, Luan (2022), calismada demir yolu araglarinda ¢alisma durumunun
gercek zamanli tespitinin akilli demiryolu araglart i¢in 6nemli bir teknoloji oldugu
belirtilmektedir. Geleneksel sistemlerde tespit icin aractan buluta veriler
gonderilmektedir. Bunun zahmetli ve verimsiz bir yontem olduguna deginmislerdir.
Calismada TinyML teknolojisi ile rayli arag ¢alisma durumu i¢in akilli bir durum tespit
yontemi Onerilmekte ve kiiciik boyutlu ve diisiik enerji tliketimli bir IoT sistemi
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gelistirmislerdir. Sistem ile algilanan sonuglar gorsellestirme i¢in IoT sunucusuna
yuklemislerdir. Yapilan deneylerde alti karmasik calisma durumunu gergek zamanli
olarak %99’un {izerinde dogrulukla tespit edilebildigini gostermislerdir (Zhou vd.,
2022).

Durgun (2023), bu calismada yagh bireyler i¢in diisme durumunda TinyML ve ug bilgi
isleme teknolojileri kullanilarak diisme algilama sistemi iizerine calisilmistir. Yagh
bireylerin evde yalniz yasamalarinin saglik ve gilivenlik agisindan riskli oldugu
vurgulanmaktadir. Diismelerin fiziksel, psikolojik ve ekonomik yan etkilerinin oldugu
belirtilmistir. Calismada Arduino Nano 33 BLE ve yapay sinir ag1 modeli kullanilmig ve
basarili sonuglar elde edilmistir. Yapilan testlerde, gelistirilen modelin %98,5 oraninda
basar1 gosterdigi belirtilmistir (Durgun, 2023).

Yapilan calismalar incelendiginde kargo sektoriindeki c¢ogu calisma yukaridaki
orneklerde oldugu gibi verilerin bir esik degerinin bulunmasi ile gergeklesmektedir. Bu
esik degeri ile diisme durum tespiti yapilmistir. Yapay zekanin kullanildig1 6rneklerde
de esik deger tespiti igin yapay zeka kullanilmistir. Yapay zeka ile tahmin
uygulamalarinda da ham veriler bulut sisteme gonderilerek diislis durumlar tespit
edilmistir. Bu ¢aligmalar gercek zamanli olarak internet baglantisi gerekmektedir ve
cihaz sayisi arttik¢a bulut lizerinde bir yiik olusturmaktadir. Esik degerinin bulunmasi
ve bunun karar mekanizmasi olarak kullanildigi durumlarda da bazi karigik durumlarda
dogru sonuclarin ¢ikarilmasinda yaniltici olabilmektedir. Goriintii ile yapilan hasar
tespitlerinde de kargo diisme gibi durumlarinda dis kisimda bir bozukluk meydana
gelmezse tespit edilememektedir. Bu durum kargo durumu hakkinda yaniltici sonuglar
¢ikarmamiza neden olabilmektedir. Kargo sektorii disinda TinyML’in ve ug bilgi isleme
teknolojilerinin kullanildigr farkli sektdrler bulunmaktadir. Yapilan calismalardaki
cihazlar ve egitim yontemleri farklilik gdsterebilmektedir.

Tiim bu calismalar goz Oniine alindiginda kargo sektdriindeki bulut yogunlugunun
azaltilmasi ve karmasik durumlarin tespitinde daha dogru sonuglarin elde edilmesi i¢in
bu tezde farkli bir yaklasimda gergeklestirilmistir. Cihaz igerisinde yerel olarak
calistirllan yapay zeka modeli ile bulut yiikii azaltmaktadir. Tasarlanan cihaz ve
yaklagimla gergek zamanli durum tespitinin dogruluk oraninin artirilmasi saglanmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 DS1307 RTC Modiilii

Ds1307 modiilii bir RTC (ger¢ek zamanli saat) modiiliidiir. Bazen projelerde gergek
zamanin kullanilmasi gerekmektedir. Bu gibi durumlarda bu modiil kullanilabilir. 12C
tizerinden mikrokontroldrler ile haberlestirilebilir. Enerji gitse dahi {izerinde bulunan pil
sayesinde saat bilgileri giincel kalir. ilk basta zaman ve tarihin girilmesi yeterli
olacaktir. Sekil3.1’de kullanilan modiiliin gorseli bulunmaktadir.

Sekil 3.1. Gergek zamanli saat modiilii

5V dc besleme ile ¢aligmaktadir. 12C iizerinden haberlesme yapilabilmesi i¢in VCC ve
GND pinleri tizerinden 5V besleme yapilip SDA ve SCL pinleri iizerinden haberlesme
saglanabilir.

3.2 12C Haberlesme Protokolii

12C bir seri haberlestirme protokoliidiir. Diisiik veri hizinin kullanilabilecegi ve birden
fazla cihazin baglanacagi durumlarda kullanilabilir. Haberlesmenin saglanabilmesi i¢in

hatta en az 1 adet master ve 1 adet slave cihaz bulunmasi gerekmektedir(Hemmanur,
2009).
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VCC
GND

1
con }

SCL

Master Slavel Slave?2 Slave?2

Sekil 3.2. 12C kullanan cihazlarin baglanti semast

Seri haberlesme 2 hat iizerinden gergeklesmektedir. Bunlar ¢ift tarafli SDA ve SCL
hatlaridir. Master cihaz SCL hatt1 {izerinden saat sinyali gonderir ve bu sinyal ile SDA
hatt1 iizerindeki veri akisini kontrol etmektedir. iletisimin saglanabilmesi i¢in cihazlarin
ortak GND hattina bagli olmasi gerekmektedir. Hattin daha saglikli haberlesme
saglamas1 i¢in de SDA ve SCL hatlar1 pull-up direngleriyle VCC hattina
baglanmalidir. Sekil3.2’de cihazlarin birbirlerine baglanma semas: gosterilmistir.

3.3 Mikro SD Kart Modiilii

Baz1 projelerde okunan sensor verilerinin kaydinin alinmasi, bazi bilgilerin saklanmasi
veya bunlara benzer hafiza gerektiren durumlar olabilmektedir. Bu gibi durumlarda
harici bir depolama kullanilabilir. Mikro SD kartlar bunlardan bir tanesidir. Mikro SD
kart modiilii sayesinde veriler okunabilir veya yazilabilir. Sekil 3.3’te kullanilan SD kart
modiili gosterilmistir.

Sekil 3.3. SD kart modilii
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Mikro SD kart modiilii SPI protokolii ile haberlesmektedir. Uzerinde 6 adet pin
bulunmaktadir. Vcc ve GND pinleri besleme i¢in kullanilmaktadir. MISO, MOSI ve
SCK pinler SPI ile haberlesme icin ve CS pini de se¢im pinidir.

3.4 SP1 Haberlesme Protokolii

SPI bir seri haberlesme protokoliidiir. Elektronik devrelerde cihazlar ile kisa mesafeli
haberlesme i¢in kullanilmaktadir. Haberlesme hattinda bulunan master cihaz, slave
cihazlar ile haberlesmeyi yonetmektedir. Haberlesme icin 4 ayri hat bulunmaktadir.
Bunlar SCLK, MOSI, MISO ve SS/CS hatlaridir.

SCLK ®—>» SCLK
MOSI L 4 » MOSI
Slave1
SS81 P SS
SS2
—»| SCLK
—p MOSI
Slave2
MISO
» SS

Sekil 3.4. SPI kullanan cihazlarin haberlese protokolii

Master cihaz iizerinde bulunan SS pini iizerinden haberlesmek istenen slave cihazi
secilir. SS pini normal kosullarda yiiksek voltaj seviyesindedir. Haberlesmesi istenen
slave cihazin bulundugu SS pini diisiik voltaj konumuna getirilir. Béylece Master cihaz
tizerinde MOSI ve MISO pinleri seri baglanarak haberlesme saglanabilir (Leens, 2009)

SCLK pini hat tizerindeki senkron haberlesmenin hizin1 belirleyen kisimdir. Cihazlara
gore saat sinyalinin yiikselen veya algalan kenarinda veriler iletilmektedir.



MATERYAL VE METOT H.0. AKGUL

MOSI ve MISO hatlar iizerinden cihazlar aralarinda haberlesme saglamaktadir. Master
tizerinden slave cihaza veriler MOSI iizerinden gonderilir ve slave cihaz iizerinden
almir. Tam tersi durum i¢in de MISO hatt1 kullanilmaktadir. Sekil3.4” te 6rnek SPI
haberlesme yapacak cihazlarin baglanti semast bulunmaktadir.

3.5 ESP8266 Wifi Modiilii

ESP8266 modiilii kablosuz a§ uygulamalarinda, internete baglanmanin gerektigi
projelerde wifi noktasina baglanmak i¢in kullanilmaktadir. Aymi zamanda wifi noktasi
olarak veya her ikisi i¢in de kullanilabilmektedir. Kiigiik boyutu ve uygun fiyat1 ile
birgok uygulamada kullanilan popiiler bir modiildiir. Uzerinde dahili anten
bulunmaktadir. Sekil3.5’te modiiliin gosterilmistir.

Sekil 3.5. ESP8266 wifi modiilii

Modiil iizerinde SPI ve UART destegi bulunmaktadir. Genellikle UART iizerinden AT
komutlar1 ile kontrol edilmektedir. Uzerinde 8 adet pin bulunmaktadir. Cihazin UART
ile kullanilabilmesi i¢in VCC ve GND pinleri besleme hattina, TX ve RX pinleri UART
haberlesmesi hattina baglanmali ve CH_EN pini HIGH yapilmalidir. (Kocer vd., 2021)
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3.6 AT Komutlar:

AT komutlari, GSM, bluetooth, modem gibi haberlesme cihazlarinda kullanilan bir seri
haberlesme protokoliidiir. “AT” kelimesi, “Attention” kelimesinin kisaltmasindan
gelmektedir.

Haberlesmenin saglanacagi seri port lizerinden AT komutlar1 gonderilerek cihaz kontrol
edilir. Ornegin ESP8266 wifi modiiliinii kontrol etmek i¢in RX ve TX bacaklarina
kontrol edecek cihaz baglanir. Seri port ilizerinden AT komutlarin1 gondererek wifi
modiiliiniin durumu 6grenilebilir, ¢gevredeki wifi cihazlar1 sorgulanabilir, wifi modiiliine
reset atilabilir ve wifi modiiliiniin destekledigi diger tiim komutlar gonderilerek islemler
gerceklestirilebilir(Espressif Systems 10T Team, 2016). Cizelge3.1’de bunlarin bir
kism1 verilmistir.

Cizelge3.1. ESP8266 icin kullanilan baz1 AT komutlari

ESP8266'n1n ¢alisip ¢calismadigini

AT kontrol etmek i¢in kullanilir.
ESP8266'n1n bir Wi-Fi agina
AT+CWJAP="SSID","password" baglanmasini saglar.

TCP protokolii kullanilarak
belirtilen IP adresi ve port
AT+CIPSTART="TCP","ip_address",port_number | numarasina bir baglant1 baslatir.

Veri gondermek i¢in bu komut
kullanilir ve gonderilecek veri
komutun hemen ardindan
AT+CIPSEND gonderilir.

Bu komut, ESP8266'nin yeniden
AT+RST baslatilmasini saglar.

Bu komut, ESP8266"1n stirim
AT+GMR numarasini gosterir.

3.7 UART Haberlesme Protokolii

UART bir asenkron seri haberlesme protokoliidiir. Haberlesme igin 2 hat
bulunmaktadir. Haberlesen cihazlarin vericisi diger cihazin alicisina baglanmasi
gerekmektedir. Ortak kullanilan bir saat sinyali yoktur onun yerine dnceden belirlenmis
bir hiz ile iki cihaz haberlesebilmektedir. 1200, 2400, 4800, 9600, 115200 yaygin olarak

10
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kullanilan iletisim hizlaridir. 9600 degeri saniyede gonderilen bit sayisinin 9600 oldugu
anlamina gelmektedir. Birimi bps’dir. (Pefia & Legaspi, 2020)

UART UART
RX RX
'ﬁ(ft:}ﬂzi?Tx

Gnd Gnd

Sekil 3.6. iki UART cihazin baglant1 semasi

UART protokolii ile veriler iletilirken veri paketinin ilk biti baslangi¢ bitidir.
Sonrasinda veriler gelmektedir. Verilerin hatasiz geldiginin kontroliinii yapmak icin veri
bitlerinden sonra eslik biti gonderilebilir. Son olarak da 1 veya 2 bitlik bitis biti ile veri
paketi sonlandirilir. Cihazlar baglanirken gonderim hatti digerinin alici hattina
baglanmasi gerekmektedir. Sekil3.6’da 6rnek olarak bu ¢apraz durum gdsterilmistir.

3.8 STM32F4 Discovery Gelistirme Karti

STMicroelectronics tarafindan iiretilen bir gelistirme kartidir. Bu kart STM32F4
mikrodenetleyicisi ile yapilacak uygulamalari gelistirmek ve test etmek ig¢in
kullanilmaktadir. Her seviyeden gelistiriciye hitap etmektedir.

Uzerinde 32 bit ARM Cortex-M4 islemci bulunmaktadir. Aym zamanda dahili olarak
bulunan st-link/v2 ile hata ayiklama yapilabilir ve kartin programlanmasi saglanabilir.
UART, SPIL, 12C ve CAN gibi farkli haberlesme protokollerini desteklemektedir. Dahili
olarak MP45DT02 mikrofon, LIS302DL veya LIS3DSH ivmedlcer ve CS43L22 ses
¢ikist, buton ve led bulunmaktadir. USB {izerinden 5V ile veya harici uygulamalar i¢in
3V ve 5V ile beslenebilir (STMicroelectronics, 2020). Sekil3.7°de cihazin gorseli
gosterilmistir.

11
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Sekil 3.7. STM32F4 Discovery gelistirme karti

3.9 STM32CubelDE ve STM32CubeMX

STM32CubelDE ve STM32CubeMX programlar1 STM32 mikrodenetleyicileri igin
kullanilabilen yazilim gelistirme araglaridir.

STM32CubelDE , mikrodenetleyiciler i¢in C/C++ ile uygulama yazma olanagi
saglamaktadir. Bu  gelistirme aract ile yazilan uygulamalar derlenerek
mikrodenetleyicilerin igerisine atilabilir. Ayn1 zamanda ger¢cek zamanli olarak hata
ayiklama imkani da sunmaktadir. Bu sayede program igerisindeki hatalar kolayca
bulunabilmekte ve programin akis1 takip edilebilmektedir. Gelistirme ortami
kullanmaya baglanirken kullanilacak olan mikrodenetleyicinin modeli secilir ve
gelistirmeye mikrodenetleyiciye uygun konfigiirasyonlar ile baglanir.

STM32CubeMX, STM32 mikrodenetleyicilerinin yapilandirilmasin1 kolaylastirabilen
bir aragtir. Se¢ilmis olan denetleyicinin bacaklarinin Ozelliklerine rahatlikla ekran
tizerinden ulasilabilir ve bu pinlerin yapilandirma islemleri yapilabilir. Sekil3.8’te bu
ekran verilmistir. Gorsel yapilandirma ile giris ¢ikis pinleri isimlendirilebilir,
haberlesme pinleri belirlenebilir ve bunlar gibi baska mikrodenetleyici yapilandirma
islemi kolaylikla gergeklestirilebilir.

12
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‘ Pinout & Configuration Clock Configuration Project Manager

Vv Software Packs v Pinout

al ] & : 1 Pinout view

System Core
Analog
Timers
Connectivity

Multimedia

STM32F407VGTx
LQFP100

v v v v v v v v v

Software Packs

Sekil 3.8. Mikrodenetleyici pinleri yapilandirma ekrani

3.10 X-CUBE-AI Paketi

va

X-CUBE-AI paketi STMicroelectronics firmasmin sunmus oldugu bir genisletme

paketidir. Yazilim paketi onceden egitilmis sinir aglar1 ve makine &grenimlerinin

doniistiiriilerek STM32 mikrodenetleyicilerde kullanilabilir hale getirilmesini saglar.
Ayni1 zamanda STM32CubelDE {izerinde gelistirilen projelerde Onceden egitilip
doniistiiriilmiis olan makine 6grenimi ve sinir aglari algoritmasini proje igerisine entegre

etmektedir(STMicroelectronics, 2023).

STM32CubelDE projesinin .ioc dosyasina girdikten sonra icerisinde bulunan “Software

Packs” kismindan yiiklenebilecek yazilim paketlerine ulasilabilmektedir. Acilan yazilim
paketleri se¢im ekraninda yiikleme butonuna basarak paket kolaylikla projeye dahil

edilebilmektedir. Sekil3.9’da paket yiikleme kismi1 gosterilmistir.

13
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m Software Packs Component Selector
Packs

= S 0 >
| Pack/Bundle/ Component [ Status | Version | Selection | |
> RoweBots -CUBE-UNISONRTOS 55041 &
> SEGGER-CUBE-embOS 12086 v
> STMicroelectronics FP-ATR-ASTR, (o] 2000MH ~
> STMicroelectronics FP-ATR-SIGFOX i 3200 M
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> STMicroelectronics X-CUBE-AZRTOS-F4 oo I

Sekil 3.9. X-CUBE-ALI paketi ekleme ekrani

3.11 Python Programlama Dili

Python, yiiksek seviyeli nesne tabanli bir programlama dilidir. Veri analizi, yapay zeka,
web uygulamalari ve bunun gibi bir¢ok alanda kiitiiphane destegi saglamaktadir. Linux,
MacOS ve Windows isletim sistemleri {izerinde ¢alisabilmektedir. Nesneye yonelik
programlama ve  fonksiyonel programlama  yapilabilir.  Birgok  alanda
kullanilabildiginden ve kolay s6zdizimi sayesinde hizla gelismekte olan ve biiyliyen bir
programlama dilidir.

3.12 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook, cesitli programlama dilleri i¢in kullanilan adinda da gegtigi gibi not
defteri gibi yazilarin yazilabildigi ve not defteri icerisinde kodlarin ¢alistirilabildigi bir
platformdur. Ik basta IPython Notebook adiyla bilinen ve sadece Python dilini
destekleyen bir uygulamadir. Sonrasinda farkli programlama dillerine de hizmet
sunmaktadir (Pimentel vd., 2019).

Not defteri igerisinde belirli kisimlar1 calistirabilme 06zelligi sayesinde kodlar blok
halinde ¢alistirilabilir. Kismi yiiriitme 6zelligi sayesinde derin 6grenme, veri bilimi ve
makine O6grenimi gibi projelerde siklikla kullanilmaktadir. Sekil3.10°da bir kod blogu
Ornegi verilmistir.

14
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“ Jupyter KalmanPlot @ ogon
File Edit View Insert Cell Kernel Help Not Trusted | Python 3 (ipykemel) O
+ % BB A ¥ PRun B C P Code ML=

In [1]: import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

x = np.linspace(@, 2 * np.pi, 208)
y = np.sin(x)

fig, ax = plt.subplots()
ax.plot(x, y)
plt.show()
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Sekil 3.10. Jupyter Notebook drnek bir kod blogu

3.13 TensorFlow Kiitiiphanesi

TensorFlow, a¢ik kaynak kodlu ve iicretsiz bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Python
programlama dili ile uygulamalar gergeklestirilir. Ses isleme, dogal dil isleme, finansal
tahminler gibi ¢esitli alanlarda kullanilabilmektedir (Abadi vd., 2016).

TensorFlow kiitiiphanesinin saglamis oldugu yapay sinir ag1 algoritmalari, siniflandirma
algoritmalar1 gibi yontemlerle veriler egitime sokularak egitilmis modeller
olusturulabilir. ~ Egitilmis bu  modeller1  kaydedilip ilerleyen  siireglerde
kullanilabilmektedir.

3.14 Pandas, Numpy, Matplotlib Kiitiiphaneleri

Veri analizleri yapilirken bazi araglara ihtiyag duyulmaktadir. Python dilinin sunmus
oldugu kullanight kiitiiphaneler bulunmaktadir. Bu araglar ile veri yapilari kontrol
edilebilir, diizenlenebilir ve gorsellestirilebilirler. Diizenlenen ve gorsellestirilen veriler
sonu¢ elde etme noktasinda gelistiriciyi hizlandirmakta ve kolay analiz yapmasini
saglamaktadir.

Pandas, verileri analiz i¢in uygun hale getirmek i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir.
Verileri filtreleme, birlestirme, temizleme gibi imkanlar sunmaktadir. Verilerde bu
islemlerin yapilabilmesi i¢in verileri ylikleyebilmekte ve egitime hazir hale getirilmis
veriyi farkli formatlarda disariya aktarabilmektedir.

15
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Numpy, ¢esitli matematiksel islemler yapilabilmesini saglayan bir kiitiiphanedir. Cok
boyutlu dizeler ve matrislerle calisabilmekte, biiylik verilerde de hizli islem
yapilabilmektedir (Sapre & Vartak, 2020).

Matplotlib kiitiiphanesi veri gorsellestirmede kullanilmaktadir. Siitun grafigi, alan
grafigi, pasta ve nokta grafigi gibi bir¢ok grafik tiiriinii olusturabilmektedir. Olusturulan
grafikleri belli bir diizende ekranda gosterebilme ve grafikleri Gzellestirme gibi
imkanlar sunmaktadir.

3.15 Java Programlama Dili

Java, yiiksel seviyeli ve nesne yonelimli bir programlama dilidir. Mobil, web, masatistii
uygulamalar1 ve oyun gibi farkli alanlarda kullanimlari vardir. Beraberinde gelen
kiitiiphaneler, hizl1 ve kolay bir sekilde uygulama gelistirmeye olanak saglamaktadir.

JVM lizerinde caligmaktadir. JVM sayesinde Java ile platformdan bagimsiz
uygulamalar gelistirilebilmektedir. Isletim sisteminden ayr1 olarak sanal makine
tizerinde c¢alistirllmas1 dogrudan erisimi engelleyerek giivenlik acisindan avantaj
saglamaktadir.

3.16 Java Spring Boot ve PostgreSQL

Spring Boot, bir web uygulamasi gelistirme c¢ergevesidir. Spring tabanhdir ve Java
diliyle uygulamalar yazilmaktadir. Web uygulamalarinin gelistirilirken her seyi en
bastan yapmak yerine c¢ercevenin sunmus oldugu imkanlar kullanarak hizli ve kolay
yazilmasina olanak saglamaktadir.

PostgreSQL,a¢ik kaynak kodludur ve iliskisel bir veri taban1 yonetim sistemidir. Veri
tababanin olusturulmasi, giincelleme yapilmasi ve degisiklik yapilabilmesi gibi
islemlerin yonetilmesini saglamaktadir.

3.17 Java Script Programlama Dili

Javascript, gilinlimiizde bir¢ok kisi tarafinda web gelistirme i¢in kullanilmaktadir.
Sadece web gelistirme degil ayni zamanda mobil uygulama, masaiistii uygulamasi
gelistirme  gibi  farkli alanlarda da  kullanilmaktadir. Tarayicilarda  direk
calisabilmektedir. Platform bagimsiz bir dildir. Birgok kiitiiphanesi bulunmakta ve her
gecen giin kullanici sayis1 artmaktadir.
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3.18 Kalman Filtresi

Kalman filtresi, bir sistemdeki eski verilere dayanarak sistemin giincel durumunun
tespit edilmesinde kullanilir. Yeni gelen veriler eski veriler ile birlestirilmeye devam
ederek filtrenin giincelligi saglanmaktadir. Filtre olarak isimlendirilmekte fakat durum
tespiti yaptig1 verideki giiriiltiiyli engelledigi i¢in o sekilde isimlendirilmektedir
(Kiictikates, 2020). Otomasyon sistemlerinin kontrolii, sensér verilerinin okunmasi,
hava tahminleri, robotik hareketler gibi bir¢ok farkli alanda kullanimlar1 bulunmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Kargo {lizerindeki cihaz ile triinlerin sevkiyat siirecinde yasanan olumsuz durumlarin
tespiti ve izlenmesi i¢in kurulan sistem siralamasi Sekil4.1°de gosterilmistir.

/ KARGO PAKET| \ :’l Kullanici Araylzi ““
: = :
= uh
STM32F4 Discovery Gelistirme Kartl ﬁ :
ESP8266 T
ivme Olcer TinyML Wifi Moduli :
AT M'kTSD
T I vikro
g “@’ Pyt Modila
DS1307
K RTC Modilii /

Sekil 4.1. Calismanin genel sistem mimarisi

Oncelikle kargo iizerindeki tasima verilerinin analizi igin bir cihaz {iretilmesi
gerekmektedir. Bu projede verilerin toplanabilmesi i¢in gelistirme kart1 tizerindeki ivime
Olcer kullanilmistir. Verilerin kayit zamanlar1 icin RTC modiil de eklenmistir. Bu
sayede kargonun diisme saati tam olarak bilinebilmektedir. Kaydedilen veriler
gonderilirken ESP8266 modiilii kullanilarak internet baglantis1 saglanmistir.

Kullanilan ivme olger verileri ilk 6lgiimlerde sabit durumda belli bir bantta siirekli
degiskenlik gostermektedir. Sensor verilerindeki bu yaniltict oynamalar filtrelenmesi
gerekmektedir. Filtreleme i¢in sensor verileri kalman filtresinden gegirilmistir. Gegirilen
bu veriler sonrasinda egitim verileri olarak kullanilmasi i¢in kaydedilmistir. Kayit
esnasinda kargo diizgiin bir sekilde tasinarak, olmasi gereken durum ve kargo yere
atilarak diigme durumlar1 kaydedilmistir. Kaydedilen veriler egitim i¢in temizlenerek
veri setleri haline getirilmistir.

Veri setinin olusturulmasi adimimi tamamlandiktan sonra, olusturulan veri seti
kullanilarak kargonun diizglin tasima durumu ve diisme durumunun dogru bir sekilde
smiflandirilmasi hedeflenmistir. Bu kisimda yapay sinir aglar1 kullanilmigtir. Tvme
verileri belli adette toplanip sirali olarak model girdisi i¢in kullanilmigstir. Cikt1 degerleri
de sonucu gostermektedir. Girdide kullanilacak ivme miktarinin dogru tespit edilmesi
onemlidir. Eksik veya fazla olma durumunda davranis tipi tespit edilemeyebilir. Bunun
icin veri setleri incelenerek optimum sayi secilmistir. Diger diizeltme islemleri de
gergeklestirildikten sonra model egitimi tamamlanmistir. Fakat bu egitim modeli Python
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tizerinde kodlanmistir. Bu kodun gomiilii sistemde calismast i¢in egitilmis model
kaydedilip dondistiiriilerek gomiilii sistemlerde kullanima hazir hale getirilmistir.

Buraya kadar olan kisimda gergek zamanli olarak tespitin yapilabilmesi i¢in ¢aligsmalar
yapilmistir. Cihazin gergek zamanli ¢alismasi sirasinda ivme verileri kalman filtresinden
gecirilerek donistiiriilmiis olan modelden gecirilerek sonucu eger diisiis ise SD karta
kaydedilmistir. Sonrasinda cihaz interneti buldugu noktada verileri sunucuya
gondermektedir. Kargo sahipleri kargo cihaz numaralarim girerek araylizden
durumlarin1 gorebilmektedir. Sistem genel olarak bu sekilde ¢alismaktadir. Anlatilan bu
kisimlar daha ayrintili olarak devam eden kisimda anlatilacaktir.

4.1 Veri Seti Olusturma

Makine 6greniminde veri setinin diizglin olmas1 egitilecek olan modelin basaris1 i¢in
onemli bir rol oynamaktadir. Bu projede egitim i¢in kullanilacak veriler, veri toplamasi
icin gelistirilen kart ile toplanmistir. Sekil4.2’de veri seti elde etme asamalari
gosterilmektedir. ik olarak cihazin tasarimi ve verilerin toplanmas ile baglamaktadar.

Verilerin ¢ciktilan ile -

Kalman filtresi » eslenerek veri setinin
olusturulmasi

Cihaz uzerinden
toplanan ivme verileri

Sekil 4.2. Veri setinin elde edilme asamalar1

4.1.2 Cihazin tasarimi ve verilerin kayit edilmesi

Bu projede gomiilii sistem i¢in STM32F4-Discovery gelistirme karti kullanilmistir.
Uzerindeki ST-MEMS dijital ivme olger ile ivme verileri okunabilmektedir. Bu
sensOriin yani sira harici olarak RTC, ESP8266 ve SD kart okuyucu modiilleri sisteme
kullanilmas1 gerekmektedir. Baglantilar1 yapmadan once kart {izerindeki modiiller i¢in
gerekli olan pinlerin  belirlenmesi  gerekmektedir.  Sekil4.3’te  tanimlamalar
goriilmektedir. Yesil ile isaretlenmis kisimlar kullanilacak olan pinlerdir.
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GG Output
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LQFP100

Sekil 4.3. Baglant1 i¢in pinlerin tanimlanmasi

Gelistirme kartinin {izerinde hazir baglantili bulunan ivme o&lger kullanilacag: icin
dokiimandan baglandig1 pinlerin 6grenilmesi gerekmektedir ve baglantinin yapildig:
pinler ivme Olger i¢in tanimlanmalidir. Diger modiiller i¢in de kullanilacak haberlesme
protokoliine gore pinlerin segilmesi gerekmektedir. Pin yerlesimleri kesinlestirildikten
sonra modiillerin ve kartin baglantilar1 delikli levha {izerinde yapilmistir. Sekil4.4’te
baglant1 semasi gosterilmektedir.
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CS PC4
SCK | PB10
MOSI | PC3
MISO | PC2
VCC 5V
GND | GND

DS
SCL PB6
SDA | PB7
VCC 5V
GND | GND
RXD | PAO

GPIOO

GPIO2
TXD PA1
RST

CH PD| 33V
VCC | 33V
GND | GND

Sekil 4.4. Tasarlanan cihazdaki pin baglant1 semast

Delikli levha iizerine baglantilar yapildiktan sonra eklenen devre elemanlarinin baglanti

kontrolleri yapilmistir. Sekil4.5’te devrenin tamamlanmis hali gosterilmistir.

Sekil 4.5. Cihazin tamamlanmis halinin gorseli
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Oncelikle ivme iizerindeki verilerin zaman bilgileri ile kaydedilmesi i¢in mikro SD kart

ve RTC modiiliiniin kodlar1 yazilmistir. lvme 6lgerden alinan verilerin x, Y, z verilerinin
karismamasi ve kaydedildikten sonra analiz sirasinda ayristirmayi1 kolaylagtirmak igin
belirli bir formatta kayit islemi yapilmistir. RTC modiiliinden dogru verileri alabilmek
icin ilk kullanimda zaman bilgileri ile kurulum islemleri gergeklestirildi. Sirasiyla yil,
ay, giin, saat, dakika, saniye seklinde kaydedilmistir. Sonrasinda 6’sar karakterlerle
veriler baglarinda x, Yy, z olacak sekilde kaydedilmistir.

Kaydedilen veriler analizi yapilmasi igin bilgisayar ortamina aktarilmistir. Aktarilan
veriler .txt formatinda ve tek bir satir halinde oldugundan kullanima hazir degildir.
Verilerin gorsellestiriimede ve egitimde kullanilmasi i¢in bir Python kod pargasi
yazilmis ve .csv formatina dontistiiriilmiislerdir.

4.1.3 Verilerin filtreden gecirilmesi

Elde edilen .csv formatindaki veriler Python kiitiiphanesi yardimi ile gorsellestirilmistir.
Sekil4.6’da duragan konumdaki ivme verisinin X degeri ¢izdirilmis fakat duragan
konumdaki veriler incelendiginde ¢ok fazla oynamanin oldugu goézlemlenmistir. X
degerindeki oynaklik egitimde yanlis sonuglarin dogmasma ve zorluklara yol
acabilmektedir. Bu nedenle veri diizeltme yontemi olarak kalman filtresi se¢ilmistir.

—— kalmansiz
-320

=330

-340 /\
=350 %

-360

500 550 600 650 700 750
Sekil 4.6. Duragan cismin filtresiz ivme verileri

Her bir deger ayr1 kalman filtresinden gegirilmelidir. Yazilim igerisinde kalman i¢in
fonksiyon olusturulmustur. Fonksiyon olusturulurken oOncelikle kalman kazanci
hesaplanmistir Kalman kazanciin (Kg) hesabi sirasinda onceki hata kovaryansi (Py),
hata miktar1 (R) ve eski hata kovaryansinin toplamina boliinerek bulunmaktadir (4.1).
Bulunan kalman kazanci tahmin degerinin (X;) hesaplanmasinda kullanilacaktir.
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Hesaplama sirasinda sensdrlerden Olciilen deger (z;) ile dnceki tahmin degeri ¢ikarilip
kalman kazanci ile ¢arpilmaktadir. Cikan sonug eski tahmin degeriyle toplanarak yeni
tahmin degeri bulunmaktadir (4.2). Bu sayede eski fiyatla iliskisini korumus olmaktadir.
Bir sonraki asama i¢in yeni hata kovaryansi (Py) hesaplanmaktadir (4.3).

_ _Px
K = 5 (4.1)
5C\k = 5C\k_ + Kk(zk - fk_) (42)
P, =(1—-K,)P, (4.3)

Bu islem her 6l¢iimden sonra yapilmaktadir. Olgiim sonrasi kalmanli degerler ile
kaydedilmistir. Sekil4.6’'nin  kalman ile filtrelenmis hali Sekil4.7°’deki gibidir.
Goriildiigii izere ol¢iilen veriler kalman sonrasi daha anlamli bir hal almistir ve verideki
oynaklik temizlenmistir.

— kalmanh

320 kalmansiz

-330

-340 CININAMY T

-350

-360

500 550 600 650 700 750

Sekil 4.7. Duragan ivme verisinin kalman filtreli ve filtresiz hali

Veriler sabit dururken bu oynakligi gosterdigi gibi hareket durumlarinda da
gostermektedir. Sekil4.8’de de goriildiigii gibi hareket degisim noktalarinda ekstradan
atimlar meydana gelmistir. Bu da carpma gibi davranis tespitlerinde yaniltici
olabilmektedir. Kalmanli veri daha akiskan bir sekilde ilerlemektedir.
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Sekil 4.8. Hareketli ivme verisinin filtreli ve filtresiz hali
4.1.4 Veri setini olusturulmasi

Veri toplama cihaz1 gelistirildikten sonra, ivme verilerinin kalman filtresinden
gecirilmesi sonucunda cihaz egitim verilerini toplamasi i¢in hazir hale gelmistir. Veri
toplamak icin irlin bir kutu iizerine sabitlenmistir. Kutu burada kargo olarak
kullanilmistir. Kargo ilk olarak farkli yonlerde normal tasima olarak hareket
ettirilmistir. Hareket sirasinda kalman filtresinden gecirilmis ivme verileri saat bilgileri
ile kaydedilmistir. Ornek olarak Sekil4.9’da normal tasima sirasindaki X, y ve z
degerleri gosterilmistir.

Sekil 4.9. Normal tasimada x, y ve z eksenleri ivme dlger verileri grafikleri; a); b) sabit
durumdaki veri grafigi c); d) hareket halindeki veri grafigi
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Normal tagima verileri bu sekilde olusturulduktan sonra diisiis verileri toplanmaya
baslanmigtir. Diislis verileri i¢in kargo kutusu yere atilmis ve farkli diisiis durumlart
simiile edilmistir. Diisiis verileri incelendiginde 8 adet 6rnekleme miktarinin diigiisiin
tespit edilmesinde yeterli oldugu tespit edilmistir. Ornekleme miktarinin dogru tespit
edilmesi egitim sirasinda egitimin istenilen sekilde ¢ikmasi i¢in 6nemlidir. Tim diisiis
verileri bu sekilde tek tek tespit edilmis Ornek diisiis verileri Sekil4.10’daki gibidir.

Sekil 4.10. Diisiis aninda x, y ve z eksenleri ivme Olger verileri; a); b); c); d) kargo
kutusunun farkli yonlerdeki diisilis ivme verileri

Kargonun normal durumu ve diislis durumlar birlikte kaydedildikten sonra egitim veri
seti olusturulmustur. Bu veriler yapay sinir agina sokularak egitim gergeklestirilecektir.

4.2 Model Egitimi ve Kullanimi

Bu kisimda c¢ikti degerleri ile birlikte ayiklanmis veri setiyle model egitimi
gerceklestirilmistir. Egitilen model gomiilii yazilima entegre edilecek hale getirilmistir.
Sekil4.11°de asamalar gosterilmistir.

TinyML Modelinin «| GOomult yazihma
olusturulmasi “1 modelin yiklenmesi

Sekil 4.11. Model egitim ve kullanim agamalar1
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4.2.2 Verilerin boliinmesi ve yapay sinir ag1 modeli

Toplanan veriler sirali bir sekilde gelmektedir. Onceki kisimda bahsedildigi gibi veriler
art arda 8 rneklemeden olusmaktadir. Ilk olarak veriler 8’li sekilde ayrilmistir. Veri
setinde ayni durumlarin art arda egitime sokulmasi egitimin basar1 ylizdesini
diisiirebilmektedir. Bu yilizden veriler 8’erli grup haline getirildikten sonra rastgele bir
sekilde karigtirilmistir. Tiim veriler sonrasinda egitim, test ve dogrulama olarak sirasiyla
%60, %20, %20 olacak sekilde veri kiimelerine boliinmiistiir. Egitim veri seti, modelin
egitiminde kullanila veri setidir. Egitim sirasinda dogrulama veri setiyle egitimin
optimizasyonu saglanir. Model egitimi tamamlandiktan sonra modelin performansi
egitim sirasinda kullanilmamis olan test veri seti ile saglanmaktadir.

Verilerin kiimeleme islemi yapildiktan sonra kullanilacak olan yapay sinir aginin
hazirlanmas1 gerekmektedir. Bu uygulamada TensorFlow kiitiiphanesinden Keras
ardisik, cok katmanli yapay sinir ag1 modeli kullanilacaktir. Yapay sinir ag1 modeli 24
noronlu giris katmani ile baslamaktadir. 24 néronun olma nedeni x,y,z bilgilerinden 8
ornekleme ile girisin yapilmasindandir. Yapay sinir agt giris katmanindan ara
katmanlara ge¢is yapmaktadir. Yapilan calismada 6 ndronlu 1 adet ara katman sonug
¢iktilarinda iyi sonu¢ vermistir. Girig ve ara katmanda aktivasyon fonksiyonu i¢in ReLU
kullanilmistir. Son olarak ¢ikis katmani olusturulmustur. Cikis olarak 2 durum
oldugundan 2 norondan olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax
fonksiyonu kullanmistir. Bu fonksiyon ile c¢iktilar O ve 1 arasinda olasilik
dondiirmektedir. Sekil4.12’de yapay sinir ag1 gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.12. Kullanilan yapay sinir ag1 temsili semasi

Yapay sinir agiyla model egitimi bu sekilde gergeklestirilmektedir. Model olustuktan
sonra girdi degerleri verilip ¢ikti sonuclar1 tahmin edilebilmektedir. Ornek tahmin
sonuglart Sekil4.13’teki gibidir. Tahmin sonuglart ve gergek degerler incelendiginde
egitilen modelin dogruluk orami %97°dir. Sekil4.14’te egitilen modeldeki egitim ve
dogrulama kayiplar1 grafigi verilmistir.

[e.
[o.
[e.
[o.
[o.
[e.
[o.
[o.
[o.

Sekil 4.13. Cikt1 sonuglar1 6rnegi

983 08.017]
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999 @.e81]
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996 8.884]
994 @.086]
995 @.e85]
995 @.085]

27



BULGULAR VE TARTISMA

H.0. AKGUL

Loss

200

300
Epochs

Sekil 4.14. Egitim ve dogrulama kayiplar grafigi

+  Taining loss
~—— Validation loss

400 500

4.2.3 Modelin doniistiiriilmesi ve gomiilii sisteme aktarilmasi

600

Onceki boliimde olusturulmus bu model kiigiik cihazlarda kullanilmak i¢in TensorFlow
Lite formatina donistliriilmesi gerekmektedir. Doniistlirmek i¢in kiitiiphanedeki
fonksiyon kullanilmis ve .tflite formatinda kayit edilmistir. Kaydedilen bu dosyanin
gomiilii yazilim i¢ine aktarilmasi icin STM32CubelDE igerisinde bulunan X-CUBE-AI
paketi kullanilmistir. Dosyanin igeri aktarilmasi i¢in yazilim paketi yiiklendikten sonra
yeni ag ekleme kismindan dosyayr secmek yeterlidir. Igeri aktarma islemi bittikten
sonra proje dosyalarinin arasinda modelin .h ve .c dosyalar1 olugsmaktadir. Bu kisimdaki

kodlar ile egitilmis olan yapay sinir ag1 modeli kullanilabilmektedir. Sekil4.15’te yapay
sinir agindaki agirliklarin nasil aktarildigimi gosteren kodlardan o6rnek bir kesit

bulunmaktadir.
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BULGULAR VE TARTISMA H.0. AKGUL

Yapay sinir aginin doniistiiriilmiis kodlar1 main.c igerisine aktarildiktan sonra gerekli
baslatma ayarlamalar1 yapilmasi gerekmektedir. Girdi ve ¢ikt1 bilgilerinin atanabilmesi
icin girdi boyutunda ve ¢iktt boyutunda dizi olusturulmustur. Cihaz ilk agilip girdi
miktar1 kadar veri toplandiktan sonra tahmin iglemleri baglamaktadir. Paketin ¢ikartmis
oldugu fonksiyonlar sayesinde yapay sinir aginda tahmin islemleri yapilmaktadir. Her
dongiide kalmanli ivme verileri dizi kaydirilarak eklenir ve yeni girdi dizisi
olusturularak c¢iktt durumu kontrol edilmektedir. Boylece egitilmis olan model ile
stirekli olarak durum tespiti yapilabilmektedir. Eger diisiis verisi tespit edilirse SD kart
icerisine saat bilgileri ile birlikte kaydedilmektedir.

4.3 Sonuclarin Sunucuya Gonderilmesi ve Kullanic1 Arayiizii

Bu asamaya kadar olan kisimda ivme verileri basari ile alindi ve veriler ile egitilen
model gomiilii sisteme aktarildi. Yapay sinir ag1 modeli ile ger¢ek zamanli durum tespiti
yapildi ve diisme durumlarinda SD kart igerisinde bu bilgi kayit edildi. Bu bilgiye
kullanicinin erigsmesi i¢in bir kullanici arayiizii gerekmektedir. Bu projede kullanici
araylizii olarak web arayiizli secilmistir. Bunun nedeni interneti oldugu herhangi bir
konumda cihazin verilerini sunucu ortamina gondererek gergek zamanli durum takibinin
yapilabilmesini saglamaktir. Bu kisimda verilerin sunucuya gonderilmesi ve kullanici
araylzii kisimlari ele alinacaktir. Sekil4.16’te isleyis agsamalar1 gosterilmistir.

Gergek zamanli
kalman filtreli ivme
dlcer verileri

TinyML modelinden
verilerin geciriimesi

Verilerin sunucuya .| Wweb kullanici
gonderilmesi g arayizi

SD karta
disis verileri

Sekil 4.16. Verilerin web arayiiziinde gdsterilme asamalari

4.3.2 Sunucunun olusturulmasi

Diislis verilerinin gonderilmesi ve depolamasi i¢in bir sunucu gerekmektedir. Web
uygulamasinin arka kisimdaki islemlerin yapilmasi i¢in Java Spring Boot ile bir
uygulama gelistirilmistir. Bu uygulamaya yapilan HTTP istekler ile diisiis verileri
Postgresql veri tabanina kayit edilmektedir. Veri tabanindaki veriler arayilizde
gorsellestirilmektedir. Arayliz verileri almak i¢in yine bu sunucuyu kullanmaktadir.
Tasarlanan sistemde her cihazin bir cihaz numarasi bulunmaktadir. Bu cihaz numaralari
tizerinden istenilen cihazin verileri ¢ekilebilmektedir.

Bu uygulama yazilirken oncelikle diisiis verisi ve cihaz bilgisi i¢in simif dosyalari
olusturulmustur. Sonradan eklenecek veriler bu smiflardan tiiretilerek kullanilmaktadir.
Veri tabani ile baglantisi yapilabilmesi i¢in gerekli konfigiirasyonlar yapilmistir. Arayiiz
ve cihazlardan ulagabilmek i¢in noktalar olusturulmustur. Gerekli olan fonksiyonlar da
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yazilarak veri tabanma kayit islemleri gergeklestirilmistir. Sekil4.17°da istek
adreslerinin yapilar1 gosterilmistir.

Servers

l http:/llocalhost:8080 - Generated server url v l

fallen-data-controller ~
/api/vl/fallendata/{devicename}/{fallendata} v
/api/vl/fallendata/createfallendata/{devicename} hv
fapi/fvl/fallendata/fallendata/{devicename} N

device-controller A
fapi/vl/device/createdevice A
/apifvl/device/devicebyname/{devicename} v

Sekil 4.17. Server istek adresleri

4.3.3 Sunucuya diisiis verilerinin gonderilmesi

Sunucu ortamina verilerin gonderilmesi i¢in cihazin internete baglanmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in bu projede ESP8266 wifi modiilii kullanilmistir. ESP8266
modili ile islemler AT komutlar: ile yapilmaktadir. Cihaz igerisine wifi ve sifresi (4.1)
baglantisindaki komut UART {izerinde gonderilerek tanimlanmistir. Boylece belirli
bolgelerde ayn1 wifi ad1 ve sifresi ile modiil sunucuya veri gonderebilecektir.

AT + CWJAB = "wifi_ismi", "wifi_sifresi" (4.1)

Program igerisinde her dongiide SD kart igerisine diisiis verisi yazilip yazilmama
durumu kontrol edilmektedir. Eger diisiis verisi ve wifi baglantis1 varsa sunucu ile TCP
baglant1 baglatilmaktadir. Bu baglant1 (4.2) baglantisindaki komut ile baslatilmaktadir.

AT + CIPSTART =\"TCP\"\"192.168.43.241\", 8080 (4.2)

Baglantt kurulabilmis ise veriler POST istegi olarak sunucuya gonderilmektedir.
Oncelikle “AT+CIPSEND” komutu ile gonderilecek verinin boyutu belirtilmektedir.
Sonrasinda POST istegi ile “/api/v1/fallendata/{cihaz ismi}/{diisiis verisi}” adresine url
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ile veri gonderilmektedir. Cihaz ismi her cihaz i¢in 6zeldir. Bu sayede verinin hangi
cihaza ait oldugu belirtilir ve sonraki kisimda da diislis verisinin zaman1 bulunmaktadir.
Gonderilen diisiis verileri kayit edilerek sonradan tekrar gonderilmez. Bu islem her
dongiide tekrarlanir, gdnderilmeyen veri var m1 diye kontrol edilir ve varsa bu sekilde
gonderilir.

4.3.4 Kullanici arayiiziiniin olusturulmasi

Tespit edilen diisiis verileri sunucuya gonderildikten ve kayit edildikten sonra bunun
son kullanictya aktarilmasi i¢in bir arayiiz gerekmektedir. Arayiiz bilgileri olusturulmus
olan adreslerden sorgular ile ¢cekilmektedir. Sekil4.18’de arayliz gosterilmektedir.

Cargo Following System

G

\

Sekil 4.18. Arayliz giris ekrani

Bos olan metin alanina cihaz numarasi girilerek diisme durumlari 6grenilebilmektedir.
Eger durumda bir degisiklik olursa tiim sayfay1 yenilemeden durum bilgileri ekranda
gosterilebilmektedir.  Diisis  verilerinin =~ oldugu  durum  Sekil4.19’deki  gibi
goriilebilmektedir.

Cargo Following System

dv001

Time

2023y12m12d 23h23m02s

2023y12m12d 23h35m05s

Sekil 4.19. Diisiis verilerinin gosterildigi ekran
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6. SONUCLAR

Giin gectikce hayatimizdaki teknoloji biiylimekte ve gelismektedir. Biiylimenin kontrol
altinda ve bilingli olmasi ilerleyen siirecteki yasanacak sikintilarin 6niine gegecektir.
Yapilan calismada da gozlemlendigi gibi yapay zeka giliniimiizde farkli cihazlara
entegre edilebilir konuma gelmistir. Entegre edilen cihazlar, fazla performans
gerektirmeyen, yapilan calismadaki gibi kiigiik cihazlar da olabilmektedir. Bu durum ug
noktalarda zorlu islemleri egitilmis modeller ile yapabilme imkani sunmustur. Biiyiiyen
veriler ile bas etmenin en Onemli yollarindan birisi de yiklerin dagitilmasidir.
Dagitilmis cihaz yiikleri sayesinde bir noktada olusabilecek yiik azaltilabilmistir.

Calismada TinyML ve ug bilgi isleme yontemi kargo sistemlerine uyarlanmistir. Bu
yap1 sensOrden verinin alindigi her alana entegre edilebilir bir sistemdir. U¢ noktalarda
gergeklestirilebilen bu teknoloji ile birlikte ¢evredeki yapay zekanin bulundugu
cihazlar artirarak endiistrideki gelisime katki saglanabilir. Matematiksel ¢ozlimlerin zor
oldugu durumlar i¢in kolay bir ¢6ziim yolu sunulabilmektedir.

%97 basar1 oranina sahip olan egitilmis model, diisiisleri dogru bir sekilde tahmin
etmektedir. Ciktt durumunda iki farkli senaryo bulunmaktadir. Veri setinin
zenginlestirilmesiyle birlikte diisiislerin yani sira, normal tasima disindaki farklh
durumlar da tespit edilebilir. Ayrica model st kismi her zaman yukariya bakmasi
gereken kargolar i¢in 6zel olarak egitilerek, diistisleri ve kargonun istenen yonde kalma
durumunu tespit etme yetenegi kazandirilabilir.

IoT cihazlar ile toplanan veriler her gecen giin daha da artmaktadir. Bu verilerin analizi
yapilmadik¢a anlamsiz bir veri yi§inindan baska bir sey olmayacaktir. Toplanan verinin
bliylimesi egitimler i¢in arti olarak diisliniilsede bilinmeden ¢ok sayida veri de
depolanmaktadir. Tezdeki yaklasim ile birlikte anlamli verinin biriktirilmesi
tyilestirilebilir. Temiz verinin biriktirilmesi sonradan o verilerin kullanilmasini
kolaylastirilacak ve kullanim Oncesi gereken veri temizleme, gruplama stirecleri gibi
sliregleri hizlandiracaktir. Y1gn ile birlikte gelen depolama sorununu da dénemli dlgiide
azaltarak kurulum, bakim maliyetleri gibi harcamalar1 da diisiirecektir.

Uc¢ noktadaki yapay zekanin calistirilmasiyla yapilabilecek farkli projelere bakacak
olursak insan hareketlerinin tespit edilmesi drnek verilebilir. Yapilmasi gereken islem
caligmadaki siralamayla once veri toplamak olacaktir. Toplanan verilerin temizlenmesi,
egitilmesi ve egitilmis modelin bir cihaza aktarilmasi ile tamamlanacaktir. Bir bagka
ornek verecek olursak konum bilgisinin ¢ekmedigi durumlarda ivme, yon verileri ile
giincel konum bilgisi tahmini yapilabilir. Yapilmast gereken gercek konum bilgileri
varken ,konum verilerinin ve ivme , yon verilerinin kayit edilmesidir. Sonrasinda bu
veriler ile hareket verilerinin girdi olarak verildigi, ¢ikt1 olarak da konum bilgisinin
degisim durumuyla yeni konumun tespit edilmesi olabilir. Bu gibi 6rnekler daha da
arttirilabilir. Giindelik yasantimizdaki bir¢ok sey bu yapiya uygundur.
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