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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje calismasinda,

- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgilin bir ¢alisma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak {izere tim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

- Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakc¢ada yer verdigimi,

- Bu calismanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitlisii’niin belirlemis oldugu olgiitlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin/Projenin herhangi bir bdliimiinii bu {iniversite veya bagka bir iiniversitede
baska bir tez/proje calismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

[ X]Bu tez/proje ¢alismasinin herhangi bir asamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

[ 1Bu tez/proje = calismast  kapsaminda  iretilen veri ve  bilgiler

............................................ tarafindan ..................c.cceeeuveeneee.nne.. N0 U proje kapsaminda
maddi/alt yap1 destegi alinarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, ¢aligmamla ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun
saptanmas1 durumunda, ortaya c¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.
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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir bolimiiniin gelecekteki ¢aligmalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi1 bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmast, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitliphaneleri A¢ik Erigim Sisteminde erisime agilir.

[ 1 Enstiti yonetim kurulu karart ile tezimin/projemin erisime a¢ilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 y1l ertelenmistir.

Enstitli yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erigsime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.
Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.
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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tezin ortaya c¢ikmasinda beni her zaman yoOnlendiren ve cesaretlendiren gerek
akademik birikimi ve tecriibesi, gerekse de pozitif kisiligi ile her zaman bana gerekli
destegi veren saygideger danisman hocam Prof. Dr. Yasar BECERIKLI ye tesekkiirii bir
borg¢ bilirim.

Tez izleme jiirimde yer alan degerli hocalarim Prof. Dr. Cemil OZ ve Dog. Dr. Orhan
AKBULUT un ¢alisma kapsamindaki degerli 6neri ve goriisleri her zaman ¢ok yararh
olmustur, bunun i¢in kendilerine saygilarimi ve tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica, tez galismam boyunca destekleri sebebiyle degerli arkadaslarim Dr. Samet DIRI,
Dr. Selguk OGUTCU, Yiik. Mith. Hamdi YILMAZ, Yiik. Miih. Faruk ALTUNTAS ve
destekleri i¢in Kocaeli Universitesi Bilgisayar Arastirma ve Uygulama Merkezi ve
Ogrenci Isleri Daire Baskanligi’ndaki ¢alisma arkadaslarima tesekkiir ederim.

Onlara ayirmam gereken zamani tez calismam ic¢in aywrmami biiylik bir sabir ile
karsilayan ve beni her zaman tesvik eden sevgili esim Neslihan GULTEKIN, ¢ocuklarim
Ayse Duru GULTEKIN ve Elif Defne GULTEKIN’e tesekkiir ederim. Onlar olmadan bu
tez asla bitmezdi.

Bunun yaninda, annem Zehra GULTEKIN’e, babam Yusuf GULTEKIN’e, kardeslerime
ve birbirinden degerli ¢alisma arkadaslarima beni her zaman motive ettikleri ve bana

bunun uzun, zorlu ama sonunda mutlulukla bitecek bir yolculuk oldugunu hatirlattiklari
i¢in tesekkiir ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

S 8 Y MG

Kisaltmalar

CAN
CNN
DNN
FENN
GA
GWO
HA
LIDAR
LMSE
LSTM
MSE
P-RRT

PSO
RelLU
RNN
RRT
RRT*

ROS
T

TF
TFLite
TPU
WSO
YPA
YSA

: Yol planlama

: Seri toplami

- [0, T] & R®i¢in smirlandirilmis fonksiyon tanimi

. Smirlandirilmis 6 fonksiyonunda ® igin her bir nokta
: Roll(Yana Yatma) Euler agis1

: Pitch (Burun asagi/yukar1 hareket) Euler agisi

: Yaw(Y0n Degistirme) Euler agisi

: Controller Area Network (Kontrol Alan Ag1)

: Convolutional Neural Network (Evrisimsel Sinir Ag1)

: Deep Neural Network (Derin Sinir A1)

: Feed-Forward Neural Network (Ileri Beslemeli Sinir A1)

: Genetik Algoritma

: Grey Wolf Optimization (Gri Kurt Optimizasyonu)

: Insans1z Hava Araci

: Light Detection and Ranging (Isikla algilama ve mesafe dlgme)

: Logarithmic Mean Squared Error (Logaritmik Ortalama Kare Hatast)
: Long Short-Term Memory (Uzun-Kisa Siireli Bellek)

: Mean Squared Error (Ortalama Kare Hatasi)

: Probabilistic Rapidly Exploring Random Tree(Olasiliksal Hizli Kesif

Yapilacak Rasgele Agac)

: Particle Swarm Optimization" (Pargacik Siirii Optimizasyonu)

: Rectified Linear Unit (Dogrultulmus Dogrusal Birim)

: Recurrent Neural Network (Yinelemeli Sinir Ag1)

: Rapidly Exploring Random Tree (Hizli Kesif Yapilacak Rasgele Agacg)
: Rapidly Exploring Random Tree Star (Hizl1 Kesif Yapilacak Rasgele

Agac Yildiz)

: Robot Operating System (Robot Isletim Sistemi)

: Trajectory (Gezinge)

: TensorFlow

: TensorFlow Lite

: Tensor Processing Unit (Tensor Islem Birimi)

: White Sharks Optimization (Beyaz Kopekbaligi Optimizasyonu)
: Yapay Potansiyel Alan

: Yapay Sinir Ag1



INSANSIZ HAVA ARACLARI iCIN RRT VE YPA TABANLI HIiBRIiD VE
YAPAY SINIR AGI DESTEKLI GENEL YOL PLANLAMASININ
GELISTIRILMESI

OZET

Insansiz Hava Araclarinin (IHA) kullanim alanlar1 ve otonom olarak yapabildigi
gorevlerin sayis1 giiniimiizde olduk¢a artmustir. IHA gozetleme, kesif vb. askeri
gorevlerde ¢ok uzun siiredir kullamlmaktadir. Giiniimiizde IHA, énem ve etkisinin
yuksek olmasinin fark edilmesiyle askeri gorevlerle birlikte farkli sivil alanlarda i¢inde
yogun olarak kullanilmaya baslanmustir. IHA nda ¢dziilmesi gereken farkli problemler
arasinda en 6nemli problemlerinden birisi de yol planlama problemidir.

Baslangic ve hedef nokta arasinda ugus sirasinda statik ve dinamik engellerden sakinarak
giivenli ve araca ait kinematik kisitlarinin da g6z 6niinde bulundurularak uygun bir yolun
bulunmasi yol planlama yaklagimin temelini olusturur. Uygun yol planlamasinin
yapilmasi, Ozellikle karmasik ugus alanlarinda ve ger¢ek zamanli hareket planlamasi
yapilmasina ihtiyag duyuldugu durumlarda oldukga kritik bir 6neme sahiptir. Yol
planlamasi probleminin ¢6ziimii i¢in problemin dogasina uygun olarak farkli yaklagim ve
algoritmalar gelistirilmistir.

Tez caligmasi kapsaminda dort motorlu insansiz hava araci ig¢in yol planlamasinin
yapilmasi amaciyla MATLAB ortaminda Rapidly-exploring Random Tree (RRT) ve
Yapay Potansiyel Alan (YPA) algoritmalari ile hibrid bir uygulama gelistirilmistir.
Gelistirilen bu uygulamadan elde edilen sonuglar ile bir Yapay Sinir Agt (YSA) egitimi
gergeklestirilmistir. Bunun igin Oncelikle gelistirilen hibrid uygulama iizerinden yapay
sinir aginin egitimi i¢in kullanilacak veri kiimesi olusturulmus sonrasinda bu veri kiimesi
Tensorflow Kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan YSA modelinin  egitimi igin
kullanilmistir. YSA modelinin ger¢ek diinya problemlerine uygun olarak uygulama ve
testlerinin yapilabilmesi amaciyla farkli uygulama dilleri ve platformlarini birlikte
calisabilirligini saglayan robot sistemlerde yogun olarak kullanilan Robot Isletim Sistemi
(Robot Operating System - ROS) kullanilmistir. ROS ile entegrasyonu kolay olan,
birlikte ¢alisabilme basarim diizeyi oldukga yiiksek olan bir Gazebo simiilator araci tez
calismas1 kapsaminda simiilasyon platformu olarak kullanilmistir.

Gelistirilen algoritmanin performansi ROS ortaminda RRT ve YPA hibrid algoritmast ile
karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonucunda gelistirilen ve Onerilen yontemin Yol
uzunlugunun ve ¢aligma siiresinin azaltilmasi agisindan basarili oldugu goriilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Hibrid Algoritma, Insansiz Hava Araci, ROS , Yapay Sinir Ag, Yol
Planlama.



DEVELOPMENT OF GLOBAL PATH PLANNING USING HYBRID AND
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK BASED ON RRT AND APF FOR
UNMANED AERIAL VEHICLES

ABSTRACT

The application fields and the number of autonomous tasks that Unmanned Aerial
Vehicles (UAVSs) can perform have significantly increased in recent times. UAVs have
long been utilized for military tasks such as surveillance and reconnaissance. Nowadays,
recognizing the importance and high impact of UAVs, their use has commenced
intensively in various civilian fields alongside military missions. Among the different
challenges that need to be addressed in UAVSs, one of the most critical is the path planning
problem.

The basis of the path planning approach is to find an appropriate path that avoids static
and dynamic obstacles during flight between the start and destination points, taking into
account the kinematic constraints of the vehicle. Effective path planning, especially in
complex flight areas and situations where real-time motion planning is necessary, holds
critical significance. To solve the path planning problem, various approaches and
algorithms have been developed that suit the nature of the problem.

Within the scope of the thesis work, a hybrid application utilizing Rapidly-exploring
Random Tree (RRT) and Atrtificial Potential Field (APF) algorithms has been developed
in MATLAB environment for path planning of a quadrotor UAV. The results obtained
from this application have been used to train an Artificial Neural Network (ANN). For
this purpose, a dataset for training the artificial neural network was initially created using
the developed hybrid application, and then this dataset was employed to train the ANN
model created with the Tensorflow Library. To enable the application and testing of the
ANN model in real-world problems, the Robot Operating System (ROS), widely used in
robotic systems for its interoperability across different programming languages and
platforms, was utilized. Additionally, a Gazebo simulator, known for its high level of
interoperability and integration ease with ROS, was employed as the simulation platform
within the thesis work.

The performance of the developed algorithm was compared with the RRT and APF hybrid
algorithm in the ROS environment. The comparison revealed that the developed and
proposed method was successful in reducing the path length and operation time.

Keywords: Hybrid Algorithm, Unmanned Aerial Vehicles, ROS, Artificial Neural
Network, Path Planning.
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1.GIRIS

Giiniimiizde, Insansiz Hava Araglarinin (IHA) kullanimi her gecen giin artmaktadir. Bu
alandaki arastirmalar genellikle IHA'larin navigasyonu, otonom ucus kabiliyeti, giivenlik
onlemleri, enerji verimliligi ve veri isleme gibi konulara odaklanir. Ozellikle, yapay zeka
ve makine &grenimi gibi ileri teknolojiler, IHA'larin verimliligini, giivenligini ve

uygulanabilirligini artirmak i¢in giderek daha fazla kullanilmaktadir.

Arama/kurtarma, gbzlem, ortamin haritasinin ¢ikarilmasi gibi sivil ve askeri gorevlerin
yerine getirilmesinde sirasinda insanin biyolojik ve fiziksel sinirlar1 sebebiyle
olusabilecek kisitlarin kaldirilmasinda THA kullanimi 6nemli bir yer tutmaktadir.
[HA’larda ¢oziilmesi gereken énemli problemlerden birisi de uygulanabilir ve etkili bir

yol planlamasi yapabilmektir.

Yol planlama problemi, baslangi¢ noktasindan hedef noktasina belirli amag fonksiyonlar
g6z ontinde bulundurularak engellerden arindirilmis, arag Kinematiklerine en uygun yolun
saglanmasidir (Anderson, Beard, & McLain, 2005). Yol planlama problemlerinde en
Oonemli sorun, ugus ortamindaki tepe, dogal vb. engellerin platform iizerindeki sensorler
vasitasiyla tespiti, engellerden arindirilmis yeni bir yol plant yapabilmek, platformlarin
birbiriyle olan olas1 ¢arpigsmalarini engellemek ve ugus ortami igerisinde istenilen hedef

rotasindan sapmadan gercek zamanli olarak yol planlamasi1 yapabilmektir.

[HA’larin 3 boyutlu uzay icerisinde dinamik olarak hem kendi konumlarini belirlemesi
hem de baslangic konumundan bitis konumuna kadar optimum yol planlamasim
yapabilmesi gereklidir (Li ve dig., 2023). Hedef konum ig¢in belirlenen ydriinge {izerinde
stirekli degisen ve dnceden durumlari kestirilemeyen engeller i¢in yeni yol planlamasinin
hizli ve hatasiz olarak yeniden hesaplanmasi 6nemli bir zorunluluktur (Yang ve dig.,
2023). Onceden ortamin harita bilgisine sahip olundugu durumlarda otonom platformun
hedef noktaya erismek icin gerekli hesaplamalar baslangigta yapilabilir. IHAlarm gérev
yaptig1 dis diinya yapisi geregi slirekli degiskenlik gosteren yeni engellerin olusabilecegi
bir ortamdir. Bu duruma uyum saglayabilmek i¢in IHA lar i¢in gerekli yol planlamas1 ve
modellemelerinin algilayicilar kullanarak yapilmasi gerekmektedir. IHA’larda basta
kameralar, IMU (Jireskop, Ivmedlger, manyetik alan dlgerden olusan elektronik iinite)

gibi farkli gorevleri olan algilayicilar kullanilabilmektedir. IMU platformun donme



acisini, agisal hiz ve dogrusal ivmeyi hesaplayarak platformun uzaydaki yonelimini
bulmaya imkan verir. Carpisma Onleyici ve engel tanima 6zelliklerinin olusturulmasi
IHA optimum yol planlamasmin basarimi i¢in hayati dneme sahiptir. Yoriinge planinin
dinamik olmasi1 Ozellikle iteratif olarak calisan bazi metotlara fazlasiyla islem yikii
getirmektedir. Yol planlama problemlerinin bir¢ogu zaman ve hesaplama kisitlarindan
dolayr NP-hard problemlerdir (Cetin, 2015). iIHA’larda yol planlama problemlerinin
¢cOziilmesi gezgin satic1 probleminin ¢6ziimii ile benzesmektedir (Zhang ve dig., 2020).
IHA nin baslangi¢ noktasindan belirlenen bir hedefe ulasabilmesi igin yol olusturma
siireci gezgin satic1 problemine dayanmaktadir. Ancak IHA yol planlama problemleri ¢ok
fazla sayida amag¢ fonksiyonu barindirmasi ve yol planlama isleminin {i¢ boyutlu

ortamlarda yapilmasi islemi ¢cok daha fazla karmasik hale getirmektedir.
1.1.Problemin Tanim

Yol planlama probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirilen algoritma ve yontemlerin temel amaci
IHA nin bir konumdan digerine olasi kisitlar1 goz dniinde bulundurarak hareket etmesi
ile baslangi¢c noktasindan hedef noktaya en uygun yolun bulunmasidir. En uygun yol
bulma siirecinde genel olarak hareketli ve sabit engellerden sakinmak, aracin kinematik
ve yapisal 6zelliklerinin dikkat alinmasi 6nemlidir. Sekil 1.1°de temel olarak iki nokta

arasinda yol belirleme siireci gosterilmektedir.

Dinamik Engel

Statik Engel

Statik Engel

Statik Engel

Statik Engel Dinamik Engel

Sekil 1.1. iki nokta arasinda temel yol planlama



Genel olarak IHA’nin belirlenen gorevi tamamlamasi igin ugus ortaminda bulunan
dinamik ve statik engellerden sakinmasi beklenir. Statik engeller dag, tepe, bina vb.
olabilir. Dinamik engeller ise IHA hareketi sirasinda karsilasilabilecek diger ugus
platformlarmi ifade etmektedir. IHA iizerindeki sensorler vasitastyla giivenli bir
mesafeden engelleri tespit etmeli ve yol planlamasini bu duruma uygun yeniden

planlayabilmelidir.

IHA nin ugus yaptig1 bolge calisma uzay1 olarak adlandirilir ve w ile gosterilir. Calisma
uzay1 dogas1 geregi statik ve dinamik engellere sahip olabilir. Caligma uzayinda bulunan
engeller w, ile gosterilmek iizere IHA’nmin ugus bolgesinde serbest olarak hareket

edebilecegi alan wy,,, ile gosterilir ve Denklem (1.1)’de gosterilen esitlik ile

hesaplanmaktadir.

n
Wrree = W \Z Woi €
i

Xinit Ve Xgoal ¢alisma uzay1 Wiree alaninda baslangic noktasi ve hedef noktasi olmak {izere
yol planlama problemi (Xinit, Xgoal, Wiree ) olarak tiglii bir baglanti olarak tanimlanir. Burada
kullanilan "\" sembolii IHA ’nin ugus yaptig1 calisma uzaymda bulunan engellerin

olmadig1 bolgenin elde edilmesi i¢in kullanilmistir.

d: [0, T] = R®simurlanmis bir alan icerisinde verilen bir fonksiyon olarak tanimlanmustir.
Kullanilan bu fonksiyon belirli bir zaman aralig1 boyunca olusturulacak yolu temsil eder.
3(0) = Xinit , 0(T) = Xgoal Ve T, baglangi¢ ve hedef noktalari arasinda bir nokta olmak iizere
olmak {izere eger J(t) € Wrree sartini saglayan ve tiim t’ler igin @ siireci mevcut ise 7 € [0,

T] i¢in @ Yol Planlama olarak tanimlanir (Yang ve dig., 2014).

Sekil 1.2 ‘de iki nokta arasinda yol belirleme siireci, ¢alisma uzayi, engeller ve ¢alisma
uzay1 igerisinde hareket edilebilecek serbest alanlar1 icerecek sekilde gosterilmistir. Yol
egrisi, engellerin konumuna ve farkl kisitlara uygun olarak olugsmaktadir. Arac harekete
baslangi¢ noktasindan basladiktan sonra bir sonraki hareket hangi noktaya planlar ve
hareket edilecek bir sonraki nokta se¢iminde engelle karsilasma kontrolii yapilir eger
secilecek noktada engelle karsilasma durumu olusursa yeniden yeni bir hareket noktasi
secim iglemi yapilir. Bu siire¢ aracin hedef noktaya ulasmasina kadar iteratif olarak

devam eder.
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Sekil 1.2. Ugus alan1 temel gosterimi

Gezinge ve yol planlama tanimlari birbiri ile ilisikli ancak igerik olarak farkli
kavramlardir. Xinit ile Xgoal arasinda ve Wiree bolgesinde olmak sart1 ile @ siireci kesikli
¢izgi veya siirekli bir egri olabilir. Yol planlamada kullanilan her bir koordinat noktasinin
t zaman degiskeni ile parametize edilmesi ile yol artik gezinge (T, trajectory) olarak
adlandirilir. Gezinge, zamana bagl olarak birinci ve ikinci tiirevlerin hiz ve ivmenin

hesaplanmasi i¢in kullanilmasi ile matematiksel olarak ifade edilebilir.

[HA yol planlama problemi, matematiksel olarakda ifade edilebilen ve amaci énceden
belirlenmis, baslangi¢ ve hedef noktalar1 arasinda kisitlar1 goz oniinde bulundurarak en

uygun yolun bulunmasidir.



IHA yol planlama temel amaglardan birisi baslangi¢ ve hedef koordinat arasindaki yolun
uzunlugunun minimize yapilmasidir. Asagida minumum yol uzunlugunun amag
fonksiyonun matematiksel gosterimi sunulmustur. Calisma kapsaminda bu problemin
gergeklenmesi i¢in yeni bir yontem onerilmistir. Calisma kapsaminin amaglarindan biri

olan yol mesafesinin minimize edilmesi Denklem (1.2) ’de gosterilen esitlik ile

hesaplanmaktadir.
N1 (1.2)
Minimize | = z distance(x; X411 )
i=1

J = Minimizasyon maliyeti

N = Durumlarin veya waypointlerin toplam sayisi

x; = i anindaki IHA ‘nin pozisyonu

distance (xl-, Xit1 ) = stral1 pozisyonlar aras1 6klid mesafesi

IHA amac fonksiyonun belirli kisitlar altinda saglanabilmesi igin literatiirde kullanilan
birgok yontem ve algoritma mevcuttur. Calisma kapsaminda bu konuda yeni ve etkili bir

yontem olarak yapay sinir ag1 yaklasim kullanilmistir.
1.2.Yol Planlama Probleminin Kisitlar

Yol planlama problemi asagida belirtilen ve problemin kaynagini olusturan ana kisitlari
igerir.
A Kinematik kisitlar

B. Cevre kisitlar
C. Gorev tanimli kisitlar

1.2.1.Kinematik Kisitlar

Aracin non-holonomik yani belirli yonlere hareketini serbestge yapmasini engelleyen
kisitlardir. Minumum dénme yarigapi, enerji tiiketimi, aracin maksimum hiz1 gibi kisitlar

konum ve hareketin kontroliinii zorlastirir. Ornek olarak ortalama yiikseltisi IHA’nm



kinematik kisitlar1 sebebiyle yiikselebilecegi irtifadan daha yiiksek ¢evre sartlarinda

IHA nin gorev ifasi tam olarak yerine getirilemeyecektir.
1.2.2.Cevresel Kisitlar

Ortamin topografik kisitlaridir, dogal (dag, tepe, vadi, yagmur, kar vb.) ve hareketli

(baska bir arag) engeller ¢evresel kisitlara 6rnektir.
1.2.3.Goreve Ozgii Kisitlar

Maksimum kapsama veya belirli bir alan bolgesinin dolasilmasi, baslangigtan hedefe
kadar en kisa yoldan gidilmesi, hava fotografciligi, havadan arazi kontrolii gibi gérev

kisitlar1 bu kapsamda degerlendirilmektedir.
1.3.Caliymanin Amaci

Tez kapsaminda gelistirilen yontemin temel amaci; literatiirde ayni amag icin gelistirilmis
calismalara 6zgiin bir alternatif olusturmaktir. Bu amacla farkli diinya problemlerinde
yogun olarak kullanilan YSA’lar1 IHA yol planlama probleminin ¢oziimii igin tez
caligmas1 kapsaminda kullanilmistir. Yapilan literatiir aragtirmasinda yol planlama
probleminin ¢6ziimii i¢cin Y SA yaklasimin kullanildig: farkli caligsmalarin mevcut oldugu
goriilmiistiir. Ancak ¢aligmanin bu tiirdeki ¢aligmalara gore 6zgiinliigii, YSA egitimi i¢in
kullanilan veri kiimesinin iki farkli geleneksel yol planlama yonteminin hibrid olarak
calistirilmasi sonucunda olusturulmasi ve olusturulan veri kiimesinin 6zellik sayist ve

icerik yoniinden gii¢lii olmasidir.

Tez caligmasindaki temel amacglardan bir digeride 6zgiin yontemle olusturulan veri
kiimesinin kullanimi ile basarimi yiiksek bir YSA modeli elde etmektir. Ayrica bundan
sonra mevcut problemin ¢oziimi igin YSA kullanilarak yapilacak ¢alismalar igin 6nemli
bir kaynak olusturulmasinin saglanmasida ¢alisma kapsaminda istenen amaglardan
birisidir. YSA egitiminde kullanilan modellerin gelismislik diizeyinin artmasiyla birlikte
daha karmasik ortamlar i¢inde yol planlama yaklagimlari gelistirilebilecektir. YSA dogasi
geregi siirekli olarak 6grenme stratejisini gelistirerek girdi ve ¢iktilar arasindaki hatay1
azaltma yonilinde hareket eder. Ayrica uyarlanabilir yapisi ile farkli ortamlarda

kullanilabilir.



1.4 Literatiir

Yol planlama problemi yapisi itibariyle NP-hard bir problemdir. NP-hard problemler,
belirli bir model altinda hesaplanabilir tiim problemleri ifade eden hesaplama sinif
kiimesini igerisinde bulunur. Hesaplama simif kiimesine giren problemler ¢oziilebilir veya
hesaplanabilir olarak ifade edilir. Ancak bu kiimede bulunan problemlerin hesaplama ve
¢cOzlim siireleri problemin zorluk diizeyine gore farkli olabilmektedir. Yol planlama
probleminin bu smifa girmesindeki en biiylik sebeplerden birisi de ugus ortaminin
komplekslik diizeyinin ve kisitlarin artmasi ile baslangi¢ ve hedef noktasi arasinda
optimal yolun bulunmasi i¢in gerekli siirenin iissel olarak artmasidir. Problemin ¢éziimii
icin klasik teknikler, sezgisel, meta-sezgisel ve makina 6grenmesi yaklasimlart siklikla

kullanilmaktadir.

Geleneksel olarak kullanilan yol planlama algoritmalari, analitik olarak ¢oziimler sunsa
da ¢Oziime ulasma siirecinde Ozellikle ortamin haritasinin 6nceden bilinmesinin
gerekliligi ve konum bilgisinin problemin ¢6ziimiinde 6nemli olmasi gibi nedenlerden
ozellikle kompleks ve engellerin dinamik olarak degisebildigi ortamlarda performanslari
yetersiz kalabilmektedir. Son yillarda YSA’lar1, kullanim alanlarinin genislemesi, farkl
problemler i¢in kullanilabilme avantajlari ve problem ¢6zme bagarim oranlarinin yiiksek
olmalari ile IHA yol planlama probleminin ¢6ziimii icinde kullanilmaya baslanmislardir.
Ogrenme siirecinin etkin olarak kullanilmasi, hata oranmn dgrenme siirecinde siirekli
tyilestirilmesi, YSA nin temelinde insan beyninin herhangi bir siireci 6grenmesi ile ayni
prensiplerin olmasi ve gergek diinya problemlerinin dogasinda bulunan dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde de ¢ok rahat kullanilabilmesi gibi avantajlart YSA tabanli yol

planlama algoritmalarinin kullanimini artirmaktadir.

Yapay Potansiyel Alan (YPA) yaklasimi ilk olarak Khatib (1986), tarafindan ortaya
atilmistir. Khatip sunmus oldugu c¢alismayla; robotun kuvvet alanmi etkisiyle hareket
ettigini, ulasilacak noktanin ¢ekici kuvvet ve engellerin itici kuvvetleri olusturdugunu ve
robotun yoniinii ve hizin1 biitin bu kuvvetlerin olusturdugu bileske kuvvete gore

belirleyebilecegini agiklamistir (Khatip, 1986).

Sujit & Beard (2009) sunmus olduklar1 ¢alismada ¢oklu IHA yol planlama probleminin

¢ozlimii i¢in Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi kullanmislardir. Statik ve



hareketli engellerin oldugu ortamda PSO algoritmasinin hesaplama zamani agisindan

onemli gelistirmeler sagladigini belirtmislerdir (Sujit & Beard, 2009).

Karaman & Frazzoli (2011), sunmus olduklar1 ¢alisma ile olasiliksal duruma uygun
olarak Rapidly Exploring Random Tree (RRT) algoritmasinin optimum yol belirleme
yiizdesinin artirrmi i¢in Rapidly Exploring Random Tree Star (RRT*) ve Probabilistic
Roadmap Star (PRM*) algoritmasini gelistirmislerdir. Bu algoritma ile olasiliksal
sonsuzluk durumunun detayli analizini yapmiglardir. Ayrica yol igerisindeki rastgele
noktalarin sayis1 arttikca ¢Oziime ulagsma maliyetinin asimptotik davranisini

incelemislerdir (Karaman & Frazzoli, 2011).

Qureshi ve dig., (2014), sunmus olduklar1 ¢alisma ile RRT* algoritmasmin yiiksek
hesaplama maliyetinin engellenmesi ve optimal yola ulasilmasi i¢in potansiyel fonksiyon
tabanli P-RRT* (Potential Based-RRT¥*) yaklagimini gelistirmislerdir. Bu yaklasim YPA
yonteminin lokal minumum problemi gibi temel bazi problemlerine ¢6ziim olmus ve ayni
zamanda gergek zamanli IHA yol planlamasi uygulamas: gelistirilebilmesi icinde temel

bir kaynak olusturmustur (Qureshi ve dig., 2014).

Ozalp ve dig., (2014) sunmus olduklar1 ¢alismada, aracin kinematik kisitlarmni, ucus
alaninm fiziksel sartlarimida gdz oniinde bulundurarak THA optimum yol planlama
probleminin ¢dziimii i¢in genetik algoritmadan (GA) yararlanmiglardir. Ugus alan1 bilgisi
icin NASA tarafindan saglanan 3D uydu verilerini kullanmiglardir. Aldiklar1 sonuglara
gore coklu IHA kullaniminin hem zaman hemde performans agisindan ¢ok daha iyi sonug
verdigini belirlemislerdir, ¢alisma kapsaminda global yol planlama siireci GA tarafindan

yapilmustir (Ozalp ve dig., 2014).

Eriksson (2015), sunmus oldugu calismada RRT, RRT* ve RRT-u algoritmalarini ayri
ayr1 inceleyip degerlendirmistir. Calismasinda RRT-u algoritmasinin diger iki
algoritmaya gore dinamik ortamlar i¢in ¢cok daha fazla basarili sonuglar verdigini tespit

etmistir (Erikson, 2015).

Bai ve dig., (2018), YPA yaklasimimin gelistirilmesi i¢in YPA igerisinde tanimlanan

boylamsal faktér kavramini ortaya atmislardir. Ayrica bu calisma ile lokal minumum



problemini ¢6ziimii i¢in yeni bir yaklasim 6nermislerdir. Caligma kapsaminda B-spline

enterpolasyon metodu ile YPA performansini artirmislardir (Bai ve dig., 2018).

Chen ve dig., (2018), sunmus olduklari ¢alismada yol planlama probleminin ¢éziimii i¢in
A* algoritmasini kullanmiglardir. Sunulan ¢alismada 2D 1zgara ile belirlenmis ortamlarda
algoritmanin performansi dl¢tilmiistiir. Performans dl¢timiinde yakit maliyeti gibi kisitlar
g6z Oniinde bulundurulmustur. Calisma sonucunda elde edilen sonuglara goére A*
algoritmasini 6zellikle maliyet optimizasyonu ve yol uzunlugunun azaltilmasi noktasinda

onemli gelistirmenin oldugunu belirtmislerdir (Chen ve dig., 2018).

Ciu & Wang (2021), sunmus olduklar1 ¢aligmalarinda ¢ok katmanli yol planlama
algoritmasi tabanli pekistirmeli 6grenimi modelini kullanmiglardir. Calismalarinda global
ve yerel bilgileri tutacak sekilde iki katman kullanmislardir. Her iki katmanda engelden
sakinacak bicimde uyumlu g¢alisacak bigimde tasarlanmistir. Ayrica gergek zamanh
olarak olusturulan yol i¢in B-Spline yontemi kullanilarak yolun yumusatilmasi

saglanmistir (Ciu & Wang, 2021).

Feng ve dig., (2021), sunmus olduklar1 engel pozisyonu tahmin ve yapay potansiyel alan
yaklasimindan olusan hibrid yoOntemlerinde markov zincirleri temelli gezinge
degerlendirme algoritmasi ile dinamik engelleri nceden tahmin etme ve sonucunda local
minima, local oscillationdan arinmis belirsiz ortamlarda giivenli yol planlama i¢in yeni

bir yaklagim ortaya koymuslardir (Feng ve dig., 2021).

Cao ve dig., (2022), sunmus olduklari ¢alismada 3D uzayda Rapidly-exploring Random
Tree—Connect (RRT-Connect) ve YPA method algoritmasini hibrid olarak kullanarak
[HA’larin yol bulma ve dinamik olarak engelden sakinma siireglerini gelistirmislerdir.
Sonug olarakda algoritma ile belirlenen yol tizerinde B-Spline uygulayarak daha yumusak
bir yol bulmuslardir (Cao ve dig., 2022).

Wu ve dig., (2022), sunmus olduklar1 ¢alismada derin sinir aglar1 kullanarak gercek
zamanl1 olarak kompleks ortamlarda yol planlama problemi ¢6ziimii i¢in yeni bir model
gelistirmislerdir ve ¢alismalarinda verimlilik, basarim oran1 ve olusturulan yolun kalitesi

acisindan 6nemli iyilestirmeler oldugunu belirtmislerdir (Wu ve dig., 2022).



Wu ve dig., (2023), sunmus olduklar1 yeni yaklasim ile ortamin kiigiik parcalara ayrilmasi
ve kompleksiliginin azaltilmas1 sonucunda Coklu IHA is birligi ile yol planlama
probleminin ¢6ziimii i¢in es-evrim algoritmasini kullanmislardir. Bunun igin oncelikle
yol planlama problemini analiz etmis ve modellemislerdir olusturduklar1 modele kisit

olarak THA arasindaki iliski parametrelerini eklemislerdir (Wu ve dig., 2023).

Matlekovic ve dig., (2023), sunmus olduklar1 ¢alismada yol planlama probleminin
¢oziimi i¢in Min—Max K-Chinese Postman Probleminin (MM K-CPP) farkli bir
uygulamasini matematiksel olarak formiile etmislerdir. Uyguladiklar1 yontem ile genel
yol planlama problemi igin birden fazla IHA kullanip ve her bir IHA’nin ayristirma
yapilmis yolun her bir segmentini minumum zaman diliminde dolagsmasini

incelemislerdir (Matlekovic ve dig., 2023).

Li ve dig., (2023), sunmus olduklar1 gelistirmis grey wolf optimizer (GWO) algoritmasi
ile yol planlama probleminin optimal ¢éziimii i¢in gri kurtlarin avlanma ve sosyal
davranis becerilerine benzer iteratif arama tabanli yontem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri
yontem igerisinde kullandiklar1 agirhik fonksiyonlari ile multi-modal fonksiyon,
autoregressive fonksiyon ve sigmoid fonksiyonlarla yontemin geleneksel yonetmelere

gore daha iyi sonug verdigini gozlemlemisleridir (Li ve dig., 2023).

Jamshidi ve dig., (2023), sunmus olduklar1 ¢alismada IHA yol problemi ¢dziimii icin
controller area network (CAN) kullanarak herhangi bir host bilgisayar kullanmadan ¢oklu
microcontroller yapisi icerisinde GA uygulamasini paralel ve tekli olarak uygulamis ve

sonucunda paralel uygulamanin daha iyi sonug verdigini gézlemislerdir (Jamshidi ve dig.,
2023).

Bashir ve dig., (2023), sunmus olduklari ¢alismada yol planlama probleminin ¢6ziimii
i¢in disk tabanli belirsizlik modelini kullanmislardir. Cevresel kosullara dikkate alinarak
engelleri dikdortgen olarak modellemisler ve bu engeller ¢cevresinde tanimlanan noktalar
tizerinden yol olusturmuslardir. Caligmalari sonucunda uygulamanin es zamanh

uygulamalarda kullanilabilecegini belirtmislerdir (Bashir ve dig., 2023).

Zhang ve dig., (2023), sunmus olduklar1 ¢alismada insansiz hava araci yol planlama

probleminin ¢6ziimii icin gelistirilmis White Sharks Optimization (WSO) algoritmasi
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kullanmuslardir. Oncelikle ugus alanmi verimli bir sekilde kesfetmek i¢in 3D alan arazi
ortaminin ve kisitlama fonksiyonu olusturmak icin arazi matrisi kullanilir ayrica
algoritmanin etkinliginin artirilmasi amaciyla ¢oklu yoriinge aramasi, dogrusal olmayan

yakinsama faktorii ¢alismada kullanilmistir (Zhang ve dig., 2023).
1.5. THA Temel Kavramlar

Genel olarak THA ‘nin baslangi¢ noktasindan hedef noktasina ulasma durumu IHA nimn
anlik koordinati ile hedef noktasinin koordinati arasindaki mesafenin 6nceden belirlenen
sabit bir degerden kiigiik olma durumu ile kontrol edilir. Bu durum matematiksel olarak
||xthe — xhedel || < €seklinde ifade edilir. THA oldukg¢a hizli hareket eden bir
platformdur, tizerinde bulunan farkli sensorler vasitasiyla ugus ortaminin bilgileri
aliabilmektedir. Kinematik, cevresel, gorev tanimli kisitlar, sensorler tarafindan
algilanan verinin bazi durumlarda islenmesinin zor olmasi ve belirsizligi gibi durumlarda
yol planlama siirecinin oldukga hizli olarak yenilenebilmesi gerekebilmektedir. Calisma
kapsaminda IHA platformunun ara¢ kinematiklerinin yol planlama kapsaminda
yapilmasi gereken manevralara uygun oldugu varsayilacaktir. Ornek olarak engelden
sakinmak i¢in gerekli olan donme manevrasint minimum dénme yarigapindan bagimsiz
yapabildigi kabul edilecektir. Caligma kapsaminda IHA genel yol planlamasi problemi
icin gelistirilen yontemin farkli algoritmalarin beraber kullanimi ile bagarimu yiiksek bir
sonu¢ alnmasi hedeflenmektedir. IHA platformunun ugus rotasinda hareketini
engelleyecek nesneler olabilecegi gibi hareketini serbest olarak yapabilecegi ortamlar

bulunabilmektedir.
1.5.1. Terminoloji

Goerzen ve dig. (2014) tarafindan asagida belirtilen tanimlamalar yapilmistir (Goerzen
ve dig., 2014).

Arag Nesnesi : Ucus ortaminda hareket etme yetenegine sahip ve genel olarak iki veya

ic boyutlu uzay igerisinde pozisyon ve yonlenme vektorii ile tanimlanan arag.

Yerylizii Nesnesi : Aracin i¢inde bulundugu fiziksel ortamdir. Arag {i¢ boyutlu oklit
uzayinda olabilecegi gibi ili¢ boyutlu uzay i¢ine gomiilii iki boyutlu bir yiizeyde de

olabilir.
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Konfigiirasyon : Konfigiirasyon rigid olarak aracin seklinin vektorler ile tanimlanmasi 6
dereceli (3 adet hareket edebilecek koordinat noktasi ve 3 adet yonelim noktasi)

serbestlik modeli ile gosterilmesidir.

Konfigiirasyon Uzay1 : Olas1 biitiin ara¢ konfigiirasyonlar1 kiimesidir. C-space olarak

adlandirilir.

Serbestlik Derecesi : Her bir konfiglirasyonun temsil edilmesi igin gerekli koordinat

sayisl.

Yerylizii Konfigiirasyonu : Serbest uzay ve engel uzayi olarak ikiye bdliiniir. Uzayda bu

iki bolge birbirinden ayr1 tanimlanir.

Serbest Uzay : Aracin herhangi bir engelle karsilasmadan serbest olarak hareket
edebildigi bolgedir.

Yol ve Yoriinge : Yol konfigiirasyon uzayinda baslangi¢ noktasindan hedef noktasindan
cizilen bir egridir. Yoriinge ise belirlenen yola zaman parametresinin eklenmesi ile

bulunur. Arag belirli bir (t) an1 sonrasinda hangi noktada oldugunu belirler.

Yol planlama asamasi temelde genel yol planlamasi ve yerel yol planlamasi olmak tizere

iki gruba ayrilir;

Genel yol planlamasi; duragan ugus ortamlari i¢in uygundur, genel olarak gercek zamanl
hesaplamalara ¢ok da uygun degildir. RRT algoritmasi genel yol planlamasina uygun bir

algoritmadir.

Yerel yol planlamasi; Her bir iterasyonda ucus ortaminin belirli bir bolgesinin isleme
alinarak yerel bolge i¢in optimum yolun bulunmasi ve hedefe dogru yonelim siirecinin

devam ettirilmesidir. YPA yaklasimi lokal olarak yol planlamasi yapabilen bir yontemdir.
1.6.Tez Organizasyonu

Tez calismasinin;

Ikinci béliimiinde, yol planlama probleminin ¢dziimiinde kullanilan algoritma ve

yontemlerle ilgili bilgiler verilmistir.

12



Uciincii boliimiinde, gelistirilen hibrid yontemin ¢alistirilmas1 sonucunda olusturulan veri
kiimesi kullanilarak egitim siireci tamamlanan yapay sinir agr modeli ile ilgili

bilgilendirmeler yer almaktadir.

Dordiincii boliimiinde; calisma kapsaminda kullanilan yazilim platformlart (ROS,

Gazebo, PX4) ilgili detayli bilgiler verilmistir.
Besinci boliimiinde, gelistirilen yontem ile ilgili detayli bilgiler verilmistir.

Altinc1 boliimiinde; ise bu tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen deneysel sonuglar,

bulgular ve sonraki ¢alismalar i¢in 6neri ve yorumlara yer almaktadir.
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2.YOL PLANLAMA YONTEMLERI
2.1.Random Exploring Rapid Tree (RRT)

RRT algoritmasmi grafiksel olarak Sekil 2.1°deki gibi tanimlayabiliriz. ilk olarak
baslangi¢c noktasi secilir, daha sonra rastgele olarak bir nokta alinir ve agag¢ yapisi
icerisindeki en yakin nokta rastgele secilen noktaya gore bulunur, bu iki nokta arasinda
engellerle karsilasmayacak sekilde yeni bir nokta secilir ve bu yeni nokta agaca eklenir
ve iterasyona hedef noktaya gelene kadar devam edilir. RRT algoritmasi olduk¢a hizli

calisana bir algoritmadir, ancak ¢ogu zaman optimum sonucu vermeyebilir.

Cl]?é’(!l'

~
d [Clrand] O
Sekil 2.1. RRT algoritmas1 genel gosterimi (Yoshida, 2005)

RRT algoritmasina ait s6zde kod ise Tablo 2.1°de gosterilmektedir.

Tablo 2.1. Temel RRT algoritmasinin sézde kodu

Algoritma 1. Temel RRT algoritmasinin sézde kodu

Girdi: Baslangi¢ Parametreleri qstart, Qgoal, €Ngel, Ornekleme Sayisi K,
Adim Biiyiikliigii 0
Cikti: RRT Graf G, Yol
diigiim = gstart ;
fori=1toKdo
(rand = Yeni_érnek();
Qnear < En_Yakin_Diigiim(diigiim, qrand);
Onew <— Yeni_Diigiim_Belirle(qnear y Orand , 5),
if Engel_Carpisma(gnew ) == False then
diigiimler.ekle(qnew );
return Tekrarla;
if Uzaklik Hesapla(qrew — Qgoal) < Error then
return Hedef;
else
return Devam;
final ;
return Graf;
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RRT temel olarak yukarida belirtilen akisa gore calisir. Oncelikle baslangig, hedef ve
engeller konfigilirasyon uzayinda tanimlanir ve rastgele olarak olusturulacak nokta say1s1
belirlenir. Rastgele belirlenen nokta ile yol agacindaki en nokta arasinda belirlenen
mesafede secilen nokta eger engel ile karsilasma durum yok ise agaca eklenir. Bu
iterasyon hedef noktaya belli bir mesafeye gelen kadar tekrarlanir. RRT algoritmasinin
degisik bir tiirii olarak RRT" algoritmas1 gelistirilmistir (Karaman & Frazzoli, 2011).
RRT" algoritmasi hedefe giderken daha diiz ¢izgiler olusturur. RRT algoritmasina yeni
bir adim daha ekleyerek optimal yol i¢in 6ncelikle optimal yol lizerindeki ana diigiimleri
kontrol eder. Zaman karmasikligi RRT algoritmasi ile ayni olsa da galisma zamani

acisindan avantaj saglar.
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Sekil 2.2. Engelli ortamda RRT agaglar1 ve belirlenen yol (Wang ve dig., 2020)
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(T RRT Algoritmasi)

Veri Kiimesini Al
{Baslangi¢ Noktasy, Hedef Noktas,
Engellerin Pozisyonlar, Egik Degeri,
Max. Iterasyon Sayisi}

A

Baslangi¢ noktasini agaca

ekle
+ Iterasyon
. P Evet say1sl max.
Rastgele nokta tret - iterasyon sayisin

gecti mi?

{

En yakin komsu noktay1 bul

d(qyem' = Qheder)
Arasindaki mesafe

esik degerinden
kiigik mi?

RRT Olusturulan Yol

Rastgele
secilen nokta engel
alaninda m1?

Evet

Engelle carpigsma Yeni nokta pozisyonunu al

var m1?

A

Rastgele secilen ve en yakin
nokta arasinda yeni bir nokta
seg

v

Yeni noktay1 agaca ekle

Sekil 2.3. RRT algoritmasi akis semasi (Giiltekin ve dig., 2023)

2.2.Yapay Potansiyel Alan (YPA)

YPA vyaklasimi IHA basta olmak iizere otonom harekete edebilen araglarada
uygulanabilen vektor tabanli yaklasimlardandir. Bu yaklasim ilk olarak mobil robotun
potansiyel alan icerisinde hareketinin cekici ve itici kuvvetlere nasil gosterilecegini
aciklayan Khatip (1986), tarafindan ortaya atilmistir (Khatip, 1986). YPA’da, yol
planlama problemlerinde kullanilan geometri tabanli yaklasimlarina benzer olarak ugus

ortam1 grid (1zgara) olarak temsil edilir. Ancak YPA tiim ugus alaninda her bir grid
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hiicresinden bagimsiz olarak IHAya etki eden tiim iten ve ¢eken kuvvetleri ayn1 anda
degerlendirir. YPA temel olarak IHA benzeri otonom hareket edebilen bir platformun
yuksek potansiyel alandan diisiik potansiyele dogru hareket ettigini ve hareket sirasinda
carpisma engelleme ve c¢arpismadan sakinma manevralarinin yapilabildigini
modellemektedir. Sekil 2.4. ve Sekil 2.5 ‘de global ¢eken ve iten potansiyel kuvvet alan

gosterimleri verilmistir (Yang ve dig., 2023)

20 —

Sekil 2.5. Global iten potansiyel kuvvet

Yiiklii bir parcacigin elektrik alanda hareketine benzer olarak IHA ’nin yiiksek potansiyel
alandan diistik potansiyel alana dogru hareket ettigi varsayilir. Hedef diisiik potansiyel ,

engeller ise diisiik potansiyel alanlar1 temsil eder.

YPA metodu ¢eken ve iten kuvvetlerin etkisi ile olusan bileske kuvvet dogrultusunda
robotun hareketinin hedef koordinata dogru ydnelmesini saglayan ve dinamik yol
planlama yaklasimlarinda siklikla kullanilan 6nemli bir metottur. YPA metodu diisiik

hesaplama maliyeti ve siirekli hedef koordinata dogru yonelim saglar.
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Ceken potansiyel alan U, (q) ve bu alanin gradyan hesaplamasi ile olusan g¢eken
potansiyel kuvvet F,;;(q) ile ifade edilmis ve Denklem (2.1) ve Denklem (2.2) ’de

gosterilen esitliklerle ile hesaplanmaktadir.

1
Uaee(q) = Ekatt”q - ‘Ig”2 (2.1)

Fore(@) = =V Uqgt (@) = —kgeellq — CIg” (2.2)

[fadede gosterilen kg, yercekimsel kazang kuvveti, ||q — qg||2 , q noktasindan hedef
noktaya olan Oklit mesafesini tanimlar, hedef noktaya yaklastikca ¢eken potansiyel

kuvvet degeri azalir.

Iten potansiyel alan Urep(q) ve bu alanmin gradient hesaplamasi ile olusan ceken
potansiyel kuvvet F..,(q) ile ifade edilmis ve Denklem (2.3) ve Denklem (2.4) ’de

gosterilen esitliklerle ile hesaplanmaktadir.

1 12 (2.3)

1
Urep @) = ey (= 1) 1 onel <
rep(Q) {2 rep ”q_ qobs” dO ”C[ QObs” 0

0,llg = qobsll > do

Fep(@) = ey (-1~ 7 ) ol — el <y P
e Nl = Gonell  do) Tl = qopl? T TP =

Or ”q - QObs” > dO

Ifadede gosterilen kyep itme kazang kuvveti, |[|q — qg||2 , q noktasindan engele olan

oklit mesafesini tanimlar.

Yukarida verilenlere gore potansiyel alan Denklem (2.5) ve potansiyel kuvvet birlesik

Denklem (2.6) *da gosterilen esitliklerle ile hesaplanmaktadir.

Uto1(q) = Uge(q) + Urep(CI) (2.5)

n (2.6)
Feot(@) = Fae(@) + ) Freps(@)
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YPA’nin diisiik hesaplama maliyeti ve hedef noktaya dogru siirekli yonelim, yerel yol
planlama ¢ok fazla kullanilan bir yontem olma gibi avantajlara sahip olsada yerel
minimum tuzagi, ulasilamayan hedef ve kolaylikla salinim durumunun olusmasi gibi
dezavantajlarida mevcuttur (Shin & Kim, 2021) . YPA 6zellikle literatiirde yer alan diger
yol planlama algoritmalar1 ile hibrid olarak calistiginda, dezavantajlar1 ortadan
kalkabilmektedir. YPA yaklasimi dinamik ugus ortamlarinda anlik olusabilecek
engellerden sakinmak i¢in yerel yol planlama yaklasimi olarakda kullanilmaktadir. YPA
vektor tabanli ¢alisan bir yontemdir. Ceken ve iten kuvvetlerin bileskesi alinarak siirekli

hedef koordinata dogru yonelim yapilmas1 saglanir.

YPA yoOnteminin temelinde gradyan vektdr hesaplamasi vardir. Gradyan vektor
belirlenen bir nokta i¢in en hizli artis yoniinii ve biiylikliigiinii belirler. Optimizasyon
problemlerinde siklikla kullanilir. Gradyan tanini kismi tiirevle ile ilgilidir. Ornegin
fonksiyonun x ve y degiskenlerine gbre alinan tiirevi vektor olarak gradyan vektorii
olusturur. Gradyan vektdriin yoniiniin pozitif veya negatif olmasi, artan ya da azalan bir
egime sahip oldugunu gosterir. Eger yon pozitif fonksiyonun artan bir egime sahip
oldugunu, negatif ise azalan bir egime sahip oldugunu gosterir. Artis yapilan nokta bir
cukur veya yerel maksimum noktasi, azalisin oldugu nokta ¢ukur veya yerel minumum
noktast olabilir. THA yol planlamada gradyan vektdrler YPA ydntemi igerisinde
kullanilir. THA yol planlamada ucus giivenligi, maliyetlerin azaltilmas: onemli
kavramlardir ve bu kavramlar acisinda optimizasyon yapilmasi gerekir. Gradyan
vektorleri ucus alani igerisinde bulunan yiikseklik degerlerinden tiiretilebilir. IHA nin
basta kinematik ve diger kisitlar1 sebebiyle ucus verimliligi ugus alaninin topografik
durumuna baghidir. Ugus ortami ¢ok fazla engebeli veya daglik olabilir. YPA, skaler bir
alan iizerinden gradient hesaplamasi sonrasinda IHA platformunun hareketinin
modellenebildigi vektor alanin olugmasini saglar. Vektor alaninin siddet ve en yliksek
degisimin yonii ile IHA'nin bir sonraki adimda hareket bilgisini olusturur. YPA yol
planlama yaklagiminda basarimin artirilmasi i¢in vektorel alan icerisinde engel ve hedef
noktanin modellenmesi gerekmektedir. Miimkiin mertebede modellemenin gergek diinya
sartlarina en uygun olarak yapilmasi beklenir ancak buradaki en biylik kisit
modellemedeki karmagiklik diizeyi arttikca islem maliyetinin de artmasidir. YPA
yaklasiminda sabit engeller oldugu gibi ucus ortamindaki diger hareketli hava araclar1 da

engel olarak tanimlanabilir.
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2.3.Yol Planlama Yontemleri

Literatiirde yol planlama problemine ¢oziim getiren ¢ok sayida ve farkli algoritma ve
yontem mevcuttur. Tablo 2.2’de bu yontemlerde temel olarak kullanilan bazi algoritmalar

gosterilmistir.

Tablo 2.2. Literatiirde yaygin olarak yol planlama algoritmalarin karsilastiriimasi

Algoritma Ref. Avantajlari Dezavantajlar Kategori
LaValle Kolay uygulama, Her zaman optimum sonucu bulamama Klasik
RRT 1998 ' yol bulma
garantisi
Khatip Hizli yakinsama , Yerel minumum tuzagi, diisiik verimlilik Klasik
YPA ' diigiik islem
< zamant
Diikstra Dijkstra, Kolay uygulama Dinamik ortamlar i¢in uygun degil Klasik
) 1959
Hart ve Optimal sonuca Yiiksek seviyede hesaplama maliyeti, bellek Sezgisel
A* dig., 1968 yakin sonug, kullanimi
ayarlanabilir

sezgisel fonksiyon

Farkli problemlere | Biiyiik ve karmasik problemler i¢in yavaglik, Meta-
GA Holland, uygulanabilirlik, sinirlt bellek kullanimi Sezgisel
1975 paralellestirmeye
uygun yapisi
Kolay uygulama, Her zaman istenilen sonuca erisememe, yani Meta-
Kennedy & hizli sonug, farkli arametrelerle farkli sonuglarin olugabilmesi Sezgisel
PSO Eberhart, s p ¢ ¥ g
1995 problemlere
uygulanabilirlik,
Basitlik, az Probleme baglilik, parametrelerin uygun Meta-
Grey Wolf | Mirjalili ve parametre, hizli bi¢imde ayarlanma zorunlulugu Sezgisel
dig., 2014 yakinsama
Ogrenme ve Gergek zamanli uygulama ve dinamik YSA/Hibrid
geligtirmeye ortamlar i¢in uygun olmamasi
P
Yaklasim g

yontemlere gore
uyarlanabilir yol
olusturma
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3.YAPAY SiNiR AGI MODELI

Bu tez ¢alismasi kapsaminda RRT ve YPA yontemlerinin birlikte ¢alistirilmast ile yol
veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan bu veri kiimesi YSA modeli egitimi igin
kullanilmistir. Boylece YSA modeli egitilerek yol olusturmada kullanilacak noktalarinin
YSA ile secilmesi saglanmistir. Literatiir aragtirmalarinda geleneksel yontemlerle
olusturulan ve YSA modelinin egitimi i¢in veri kiimesinde farkli 6zelliklerinin
kullanildig1r bir yontemin olmadigr goriilmiistiir. Egitimde kullanilacak ve bu yonde
gelistirilen yapay sinir ag1 modeli i¢in Google tarafindan olusturulmus Tensorflow

kiitiphanesi (URL-1). kullanilmistir.
3.1.Yapay Sinir Ag1 Nedir?

YSA, insan biyolojik sinir sistemlerinin matematiksel olarak modellemesi ile
gelistirilmistir. Tlk defa Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan matematiksel
olarak modellenmistir (McCulloch & Pitts, 1943). YSA’larin 6grenme iizerine olan
altyapisinin yillar iginde gelistirilmesi ile basta goriintli ve ses tanima, dogal dil isleme,
saglik, finans ve askeri uygulamalar olmak tizere farkli alanlarda ¢ok yogun olarak
kullanilmasima yol agmistir. YSA’nin en basit formu 1957 yilinda Frank Rosenblatt
tarafindan olusturulmus perceptron modelidir. Bu model ¢ok sayida girise agirlik
uygulayarak ve aktivasyon fonksiyonundan gecirerek ¢ikisa O veya 1 degerlerini
vermektedir (F. Rosenblatt, 1957). YSA’lar model i¢inde kullanilan katman sayilarinin
artmasi, 6grenme i¢in farkl algoritmalarin gelistirilmesi ve ndron ¢ikislarini belirleyen
aktivasyon fonksiyonlarinin g¢esitlenmesi ile giiniimiizde yapay zeka teknolojilerinin
gelistirmesinde onemli bir yer tutmaktadir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir aglarinin
kullanildig1 bir sinir ag1 modelidir. Tez ¢alismasi kapsaminda da derin sinir ag1 modeli
olan Ileri Besleme Yapay Sinir Ag (FFNN) kullanilmistir. Goriintii tanima
uygulamalarinda Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNNSs), ses
tanima, dogal dil isleme gibi uygulamalarda Recurrent Sinir Aglar1 (Recurrent Neural
Networks - RNNs) noron aglari istenilen ¢iktilarin alinabilmesi igin siklikla kullanilan
sinir aglandir. Sekil 3.1°de biyolojik sinir hiicresi ve YSA hiicresinin 6rnek modelleri

birlikte gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Yapay sinir hiicresinin modellenmesi (Cantemir, 2019)

YSA’da, hiicre ¢ikisi Denklem (3.1)’de gosterilen esitlik ile hesaplanmaktadir. (Wang ve
dig., 2019). YSA’larda her bir ndron bir dnceki katmandaki diger néronlara baglidir.
Noéronlara baslangigta rastgele agirlik ve esik degerleri atanir. Ogrenme siirecinde
agirliklar ve esik degerleri stirekli degistirilerek hedeflenen ¢ikis degerlerine ulagilmasi

saglanir. Sonugta YSA tarafindan belirlenen ¢iktilarin dogruluk degerlerini tanimlar.

P=FQ, wiAT B G0

Buradaki , y ¢ikis degerini temsil ederken, f(x) aktivasyon fonksiyonunu, x giris néronunu,
w, (n — 1)'inci katmandaki i'den n'inci katmandaki j néronuna agirliklar1 ve S esigini
(bias) ifade etmektedir. Giris verileri agirliklandirilarak toplayiciya yonlendirilir ve
burada bias degeri eklenerek elde edilen bu veriler dogrusal olmayan bir aktivasyon

fonksiyonundan gegirilir ve ardindan ¢ikisa ulastirilir.

Bias, sinir aglarinda kullanilan bir parametredir ve genellikle her katmandaki her bir
ndron i¢in ayri bir bias degeri bulunur. Bias, sinir aginin 6grenme kapasitesini artiran ve
modelin daha iyi genelleme yapmasini saglayan bir bilesendir ve genel olarak modelin
esnekligini, 6grenme yetenegini artirmak, modelin baglangi¢ degerlerini ayarlamak,

asimetri ve ¢esitliligi artirmak i¢in kullanilir.

YSA modeli olan Ileri Besleme Yapay Sinir Ag1 (FFNN) genel yapis1 Sekil 3.2°de

gosterilmektedir.
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Giris katmam Gizlh katman Cikis katmani
Sekil 3.2. YSA 6rnek ag modeli

YSA'lar, katmanlar arasindaki baglant1 sekillerine gore FFNN ve Geri Beslemeli Aglar
(Recurrent Neural Networks veya RNNS) olmak iizere iki ana kategoride incelenir. Ileri
Beslemeli Aglar, bir katmandaki hiicre ¢ikiglarinin bir sonraki katmandaki hiicrelere girdi
olarak aktarildig1 bir yapiya sahiptir ve bu tiir aglar, dogrusal olmayan sabit islevleri
yerine getirir. RNN ise ¢iktilar1 onceki katmanlardan gelen ¢iktilar veya o andaki
durumlarla beslenen bir sinir ag1 modelidir. Bu geri besleme mekanizmasi, ge¢mis
bilgilerin mevcut hesaplamalara dahil edilmesine ve zaman i¢inde degisen dinamik
iligkilerin modellenmesine olanak saglar. Bu tiir aglar, ge¢mis deneyim ve bilgi
kullanarak gelecekteki ¢iktilar1 tahmin etmek veya mevcut girdilere bagli olarak
davraniglar1 6ngdérmek gibi problemleri ¢dzmek i¢in kullanilir. Bu ag yapisinda, agin
yapisina ve ¢oziimlemek istedigi problemin durumuna bagli olarak Ortalama Karesel
Hata (Mean Square Error - MSE), Logaritmik Karesel Hata (Logarithmic Mean Square
Error - LMSE), Capraz Entropi gibi gesitli hata 6l¢tim yontemleri kullanilabilir. Capraz
entropi, siniflandirma problemlerinde YSA'nin ¢ikis degerleri ile beklenen degerler
arasindaki olasiliksal farkin hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilir. Capraz entropi

Denklem (3.2)’de gosterilen esitlik ile hesaplanmaktadir. Hesaplanan olasilik degeri ile
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beklenen olasilik degerleri arasindaki farkin artmasi, ¢apraz entropi kaybinin arttigini
gosterir. ideal durumda, bu farkin 0 olmas1 hedeflenir (Kosan ve dig., 2019; Z. Zhang &
Sabuncu, 2018).

H(p,q) = - ZXEXp(x) log q(x) (3.2)

Bu denklem temelde p ve q olasilik dagilimlar sirayla gercek ve tahmin degerlerden
olusan olasilik dagilimlar1 olmak iizere olmak iizere bu iki olasilik dagiliminin birbirine

ne kadar benzemedigini Olger.
Burada;

H(p, g): Dagilimlarin ¢apraz entropisi
p(X): p her bir siifin gergek olasilik dagilimi
g(x): g her bir sinifin tahmin edilen olasilik dagilimi

x: Olasilik sinifi olmak tizere;

Hesaplanan ¢apraz entropi ne kadar diigiik ise model tahminide o kadar basarili olur.
Basaril1 bir model tahmini i¢in ¢apraz entropi degerinin miimkiin oldugunca minimize

edilmesi istenir.

Calisma kapsaminda kayip fonksiyonu olarak MSE kullanilmistir. Bu fonksiyonun
kullanimi ile model tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar farkli oldugu hesaplanir.
MSE degeri ne kadar diisiikkse model tahminlerinin o kadar iyi olur. MSE, Denklem

(3.3)’de gosterilen esitlik ile hesaplanmaktadir.

1o X 3.3
MSE = —Z_ i — 92 (3:3)
n i=1

Burada:

n veri noktalarinin toplam sayisini ifade eder.
y; gercek degerleri ifade eder.

¥; tahmin edilen degerleri ifade eder.

YSA'lar, karmagik verilerin siniflandirilmasi, tahminlerin yapilmasi, oriintli tanima, dil
isleme, resim tanima, isaretlerin taninmasi, Oneri sistemleri, nesne tespiti, kontrol

sistemleri gibi genis yelpazedeki alanlarda etkili bir sekilde kullanilabilirler. Ancak
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basarili sonuglar elde edebilmeleri i¢in dogru veri kiimeleriyle egitilmeleri
gerekmektedir. Bununla birlikte, YSA’larin yaygin kullanim alanlar1 asagidaki gibi

gruplanabilir:

1. Dogal Dil Isleme: YSA'lar, dogal dildeki kelime ve ciimle yapilarini1 6grenme siireci
sirasinda taniyabilme yetenegine sahip olmalariyla dogal dil isleme alaninda yaygin
olarak kullanilir.

2. Ses Tanima: Ses tamima sistemlerinde de YSA'lar sik¢a kullanilir. Bir kisinin
konusmasini tantyarak, sdylenen kelimeleri veya climleleri yaziya doniistiirebilirler.

3. Oriintii Tanima: Nesneleri ve desenleri tanimlamak igin YSA'lar kullanilir; bu nedenle
robotik ve glivenlik sistemleri gibi alanlarda siklikla tercih edilir.

4. Kontrol Sistemleri: YSA'lar kontrol sistemlerinde de kullamilabilir. Ornegin, bir basing
tankin1 yonetmek veya bir robotun kontroliinii saglamak i¢in kullanilabilirler. Ayrica,
YSA'larin destegi ile kontrol sistemlerinin performansi artirilabilir.

5. Oneri ve Tahmin Sistemleri: Uygulama alanlarma bagh olarak, YSA'lar kullanicilara
0zel oneriler ve tahminler sunabilirler.

6. Finansal Tahminler: YSA'lar, borsa fiyatlarindaki degisimleri veya finansal verilerin

tahmin edilmesi gibi alanlarda da etkili bir bigimde kullanilabilirler.

YSA'lar, 6grenme siirecinde veri kiimelerindeki girig-¢ikis iligkilerini tanimlar ve bu
iliskileri kullanarak yeni verileri simiflandirabilir veya tahminler yapabilirler. Ornegin, bir
goriintli tanima YSA's1, bir goriintiiniin i¢erdigi desenleri ve 6zellikleri analiz ederek
gorlintliyli siniflandirabilir. Bu sebeple, YSA'lar yapay zekd ve makine Ogrenmesi
alanlarinda yaygin olarak kullanilir. Esnek ve adaptif yapilar1 sayesinde, geleneksel
programlama yaklagimlarina gore 6zellikle biiylik ve karmagik veri kiimeleri iizerinde

islem yapmak i¢in tercih edilirler.

Ayrica, YSA'lar insan beyninin isleyisini taklit ettikleri ic¢in, egitildikleri amag
dogrultusunda insan benzeri 6grenme ve karar verme yeteneklerine sahip olabilirler.
YSA'larin egitim siirecinde genellikle belirli adimlar bulunmaktadir. YSA modelinin
gelistirilmesi bu adim siras1 énemlidir. Bu adimlarin sirasiyla YSA egitim siirecindeki

temel asamalar1 temsil ettigini gorebiliyoruz:
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1. Veri Toplama: Egitim i¢in gerekli verilerin toplanmasi ve diizenlenmesi.

2. Veri Onisleme: Verilerin temizlenmesi, normallestirilmesi, doniistiiriilmesi veya
diizenlenmesi gibi 6n isleme adimlarinin uygulanmasi.

3. Model Tasarimi: YSA mimarisinin olusturulmasi; katman sayisi, tiirii, aktivasyon
fonksiyonlar1 gibi parametrelerin belirlenmesi.

4. Model Egitimi: Verilerin YSA’na verilerek agirlik ve bias degerlerinin hesaplanmasi
ve bu degerlerin hata fonksiyonuna gore giincellenmesi iglemi.

5. Model Dogrulama: Egitilmis YSA modelinin, ayr1 bir dogrulama veri kiimesinde test
edilmesi ve performansinin 6l¢iilmesi.

6. Model Ayarlamasi: Modelin performansinin degerlendirilmesi ve bazi parametreler ile
O0grenme orani, optimizasyon algoritmasi gibi hiper parametrelerin ayarlanmasi,
ardindan modelin yeniden egitilmesi.

7. Model Dagitimi: Egitilmis YSA modelinin kullanima hazir hale getirilmesi ve gercek

diinya uygulamalarinda kullanilabilir hale gelmesi.

Bu adimlar egitilmek istenilen modele ve modelin iyilestirilmesine bagli olarak
tekrarlanabilir veya 6zellestirilebilir. YSA’lar, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), Yinelemeli
Sinir Aglart (RNN), Derin Sinir Aglar1 (DNN), Uzun-Kisa Siireli Bellekli Sinir Aglart
(LSTM) gibi farkli 6zellestirilmis modellere sahiptir. Her model tiirti, 6zel gorevler icin
0zel olarak tasarlanmis olup farkli yapisal 6zelliklere sahiptir. Bu farkli yapilar, belirli
gorevler i¢in daha etkili olabilir ve 6grenme siireglerini daha verimli hale getirebilir.
Ornegin, CNN, gériintii tanima gibi gorevlerde etkilidir; RNN, sirali veriler gibi zaman
serisi verilerde ve dogal dil isleme alaninda kullanilirken; LSTM, zaman serisi
verilerindeki uzun vadeli bagimliliklart modellemek icin tercih edilir. Bu 6zellestirilmis

modeller, belirli gérevlere uygun yapisal ve islevsel 6zellikler sunarlar.
3.2.Aktivasyon Fonksiyonlar:

YSA’larin  kullanildigr alanlara uygun olarak farkli aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 belirli bir esik degeri ve ndéronun aldigi
toplam degere gore bir ¢ikti degeri verir. Literatiirde yaygin olarak Sigmoid, Hiperbolik
Tanjant(tanh), Rectified Linear Unit (Relu) ve Softmax aktivasyon fonksiyonlari

kullanilmaktadir. (Sharma ve dig., 2020).
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3.2.1.Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

YSA’da kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda en yaygin olarak kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon giris degeri olarak aldigi degeri 0 ile 1 arasinda normalize
etmektedir. S(x), x girisine denk gelen ¢ikis ve e Euler sayist olmak tizere Fonksiyon
Denklem (3.4)’deki gosterilen esitlik ile hesaplanmakta ve Sekil 3.3’de gosterilmektedir
(Sharma ve dig., 2020).

(3.4)

S@) = 1+e*

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

L0 7 — sigmoid

0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0.0 1

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Sekil 3.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Sharma ve dig., 2020)
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3.2.2.Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu da YSA’da yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindandir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer bir sekilde
caligmaktadir. Hiperbolik Tanjant fonksiyonunun Sigmoid aktivasyon fonksiyonundan
farki giris degeri olarak aldigi degeri -1 ile 1 araliginda normalize etmesidir. Tanh(x), X
girisine denk gelen hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu ve e Euler sayisi olmak
tizere Fonksiyon Denklem (3.5)’deki gosterilen esitlik ile hesaplanmakta ve Sekil 3.4’te
gosterilmektedir (Sharma ve dig., 2020).

e? — 1 (3.5)

htan Aktivasyon Fonksiyonu

1.00 T — htan

0.75 7

0.50 1

0.25 1

0.00 1

—0.25 1

—0.50 1

—0.75 1

-1.00

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Sekil 3.4. Hiperbolik tanjant fonksiyonu (Sharma ve dig., 2020)
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3.2.3.ReLU (Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu

Rectified Linear Unit (ReLU) aktivasyon fonksiyonu agdaki tiim noronlarin aktive
olmasmi engelleyerek hesaplama yiikiinii azaltmak ve agin daha hizli ¢aligmasini
saglamak gerektiginde yaygin olarak kullanilmaktadir. ReLU fonksiyonu iiretilen ¢ikis
degerini 0 ile giris degeri olarak verilen deger araliginda normalize etmektedir. Bu
fonksiyon, giris degeri X pozitifse, x degerini ¢ikis olarak verir; eger X negatifse, sifir
degerini ¢ikis olarak verir. Yani, ReLU fonksiyonu, negatif degerlere sifir ¢ikis iiretirken,
pozitif degerleri dogrudan ileterek sifirin altindaki degerlere olan duyarliligi azaltir
Fonksiyon Denklem (3.6)’daki gosterilen esitlik ile hesaplanmakta ve Sekil 3.5°te
gosterilmektedir (Sharma ve dig., 2020).

Relu (x) = (0,x) (3.6)

RelU Aktivasyon Fonksiyonu

— RelU

—1 T T T T T T T
—4 —3 —2 —1 o] 1 2 3 4

Sekil 3.5. Relu fonksiyonu (Sharma ve dig., 2020)

3.2.4.Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

YSA’da ikiden fazla smiflandirma yapilmasi gerekli olan problemlerde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Giris degeri olarak almis oldugu degerin hangi sinifa ait oldugunun
olasiligimi hesaplamaktadir. Softmax fonksiyonu bir vektoriin elemanlarin1 0 ile 1
araliginda olacak sekilde normallestirir ve bu degerlerin toplamu 1 olacak sekilde dlgekler.

Cikis katmani aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle derin 6grenme modellerinde
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kullanilmaktadir. Fonksiyon, Denklem (3.7)’deki gosterilen esitlik ile hesaplanmakta
(Sharma ve dig., 2020) ve Sekil 3.6’da gosterilmektedir

eWmA (3.7)

S(m Sll’llf): W
=

O(m, s): Softmax fonksiyonunun m ’inci sinifa ait ¢ikis degeri.
m: Sinif endeksi (1'den N kadar).

s: Giris vektorii veya aktivasyon vektor.

e: Euler sayisi1 (yaklasik olarak 2.71828).

W,,: Sinif m i¢in agirlik vektort.

A: Giris vektorii veya aktivasyon vektorii ile ¢arpilan agirlik matrisi.

YN, e” Tiim smiflarin agirlikl toplami.

1.0

0.2 b

Sekil 3.6. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu
3.3.Yapay Sinir Ag1 Modeli Gelistirmede Kullanilan Yazihm Kiitiiphaneleri

YSA, derin 6grenme modelleri gelistirmek ve egitmek i¢in bir dizi yazilim kiitiiphanesi
kullanilir. Bu kiitiiphaneler, karmasik sinir agi yapilarini tasarlamak, egitmek ve
degerlendirmek i¢in gerekli olan ¢esitli fonksiyonlar igerir. Baslica yapay sinir ag1
yazilim kiitiiphaneleri arasinda TensorFlow, Keras, PyTorch, Theano, Caffe ve MXNet
gibi isimler bulunmaktadir. Calisma kapsaminda YSA modelinin gelistirilmesi ve

egitilmesi stireclerinde TensorFlow, Keras kiitiiphaneleri kullanilmistir.
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3.3.1.TensorFlow

TensorFlow (TF), Google tarafindan gelistirilen bir makine 6grenimi ve derin grenme
kiitliphanesidir ve 6zellikle Theano'nun yerini alarak, genis bir kullanim alanina sahiptir.
Bu agik kaynakli kiitiiphane, derin 6grenme modellerinin yani1 sira pekistirmeli 6grenme,
yapay sinir aglar1 ve ¢esitli makine 6grenimi modellerini tasarlama, egitme ve tahmin
yapma siireglerini desteklemektedir. TensorFlow'un esnek yapisi, goriintii isleme, dogal
dil isleme, ses isleme ve Ongorii analizi gibi ¢ok ¢esitli uygulama alanlarinda etkili bir

sekilde kullanilmasina olanak tanimaktadir.

TensorFlow'un temel felsefesi, hesaplamalar1 grafiklere ayirarak, modelin katmanlari,
islevleri ve veri arasindaki iliskileri bir "veri akis grafigi" seklinde gostermektir. Bu grafik
tabanli hesaplama yontemi, paralel islemleri etkili bir sekilde gerceklestirmeyi ve
donanim hizlandiricilar gibi kaynaklar1 kullanarak islem giiciinii artirmay1 miimkiin kilar.
Bu ozellikler, biiyiik 6l¢ekli ve karmasik makine 6grenimi modellerinin etkili bir sekilde
egitilmesini ve uygulanmasini saglar. TensorFlow, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli ve karmasik
yapay zeka (AI) projeleri icin tasarlanmistir. Ilk olarak 2015 yilinda yaymlanan bu
kiitiiphane, arastirmacilara, miithendislere ve gelistiricilere genis bir yapay zeka uygulama
yelpazesi olusturma imkani1 sunmaktadir. Ayn1 zamanda TPU (Tensor Processing Unit),
ozellikle yapay zeka (Al) ve derin 6grenme (deep learning) uygulamalarinda kullanilmak
lizere tasarlanmis bir ¢esit islemcidir. Google tarafindan gelistirilen TPU'lar, 6zellikle
TensorFlow ve diger derin 6grenme gergeveleriyle uyumlu bir sekilde ¢alismak iizere

tasarlanmistir.

TensorFlow, C/C++ temellidir ve bir Python API araciligiyla kullanicilarina erigim
saglar. Ayrica, Java, C++, Python ve Go gibi farkli programlama dillerini destekler ve
bulut tabanli gelistirme ortamlarinda, 6zellikle Google Colab gibi platformlarda,
kullanilabilmektedir. Java API'si su anda deneysel destektedir ve mevcut siirlimlerde
kararli kabul edilmemektedir, bu nedenle Java ve Scala gelistiricileri i¢in su asamada tam
olarak uygun olmayabilir (URL-1). Sekil 3.6’da Google Colab iizerinde ¢alisan ve pandas
kiitiiphanesi kullanarak verilen bir CSV dosyasini isleyen ve oOnislemden gegiren
TensorFlow kodu Ornegi gdosterilmektedir. Ayni zamanda bu kod orneginde smif
agirliklarinin nasil hesaplanacagi ve oranlarinin ne olacag ilgili kod pargasi mevcuttur.

Egitim ve dogrulama veri  kiimesinin  boyutlar1  len(train_dataframe),
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len(val_dataframe) komutlari ile belirlenir. Sinif agirliklar: (class_weights) belirlenir.

Burada, sinif 0 i¢in agirlik 1, sinif 1 i¢in ise ww degeri kullanilir. glob modiilii, belirli bir

deseni karsilayan dosyalar1 aramak i¢in kullanilir. Bu 6rnekte, "/content/" dizinindeki tiim

CSV dosyalarini segmek i¢in glob.glob(**/content/*.csv"*) kullanilmastir.

% Ayhan_DR_DLModel.ipynb
File Edit View

-~
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Insert Runtime Tools Help
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1,1 ww}
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Sekil 3.7. Colab iizerinden Python dili ile tensorleri yeniden sekillendiren kod 6rnegi
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3.3.2.Keras

Keras, yiiksek seviyeli bir yapay sinir ag1 API'si olup, 6zellikle TensorFlow, Theano ve
Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) gibi altta yatan diisiik seviyeli kiitiiphanelerle
entegrasyonu saglayan acgik kaynakli bir Python kiitiiphanesidir. Frangois Chollet
tarafindan gelistirilen Keras, hizl1 prototipleme ve kullanim kolaylig1 saglamak amaciyla

tasarlanmistir (URL-2). Keras'in temel 6zellikleri sunlardir:

Modiiler ve Basitlestirilmis Arabirim: Keras, modiiler bir yapisi olan ve kullanicilara
basitlestirilmis bir arayiiz sunan bir kiitiiphanedir. Model olusturma, katmanlar1 ekleme,
derin 6grenme modellerini egitme ve degerlendirme islemleri, Keras API'sini kullanarak

oldukea basit bir sekilde gergeklestirilebilir.

Evrensel Entegrasyon: Keras, altta yatan islem kiitliphanesi olarak TensorFlow'u
kullanarak varsayilan olarak entegre edilmistir. Ancak, Theano veya CNTK gibi diger
popiiler derin 6grenme kiitiiphaneleri ile de uyumludur. Bu, Keras'in esnek ve evrensel

bir yapiya sahip olmasini saglar.

Modiiler Katmanlar: Keras, farkli tipte sinir ag1 katmanlar1 igeren genis bir modiiler
katman kiitiiphanesine sahiptir. Yogun (dense), konvoliisyonel (convolutional), rekiiran
(recurrent), normallestirme, diisey (embedding) ve diger katman tiirleri gibi cesitli

katmanlar, model tasarimini destekler.

Uyumlu Optimizasyon ve Kayip Fonksiyonlari: Keras, ¢esitli optimizasyon algoritmalari
(SGD, Adam, RMSprop vb.) ve kayip fonksiyonlari ile uyumludur. Bu, kullanicilarin

belirli bir gorev igin en uygun olanlar1 se¢melerine olanak tanir.

Egitim ve Degerlendirme Araglari: Keras, model egitimi ve performans degerlendirmesi
icin kolay kullanimli araglar saglar. Egitim sirasinda kayip fonksiyonu ve metriklerin

izlenmesi, ayn1 zamanda erken durma gibi egitim sirasinda kullanilan 6zelliklere sahiptir.
3.4.Yapay Sinir Ag1 Modeli Egitimi

Tez calismasi kapsaminda RRT ve YPA algoritmalarinin hibrid olarak kullanimi
olusturulan veri kiimesi modelin egitim i¢in kullanilmistir. Hibrid algoritmada baslangic

noktasindan itibaren ilk olarak RRT algoritmasi ¢alistirmis ve hedefe dogru yonelim igin
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rastgele seg¢ilen noktanin YPA ile iten ve ¢ceken kuvvetleri vektorel olarak hesaplanmastir.
Literatiirde eksik oldugu tespit edilen bir Yapay zekd modeli kullanilarak YSA modelini
egitimi geceklestirilmistir. Egitilen bu YSA modeli kullanilarak elden edilen veriler ROS
kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilen Python kodu tizerinden Gazebo simiilasyon ortamina

ucus simiilasyonu i¢in gonderilmistir.
3.4.1.Veri Kiimesi

Calisma kapsaminda YSA modelinin egitimi i¢in 10x10, 25x25 ve 50x50 harita tizerinden
olusturulan yol veri kiimeleri kullanilmistir. Olusturulan her bir veri kiimesi i¢in YSA
modeli egitilmistir. Tablo 3.1 ‘de hibrid algoritma tarafindan iretilen veri kiimesi 6rnegi

verilmigtir.

Tablo 3.1. Hibrid algoritma tarafindan tretilen veri kiimesi 6rnegi

Start Pose Target Artificial Potential Obstacle
Field X Y z
Sx Sy S: Px Py P; Tx Ty T: Attx Atty Att; Repx Repy Rep;

41 |19 | 78 3.85 4.66 26 | 27 87 | 08 -0.2 0.8 -0.3 1.37 2.69 -1.93 153 05 |1

41 19 | 78 4.7 3.4 32 | 27 87 | 08 | -032 0.86 -0.38 | -0.66 | -1.33 0.8 3835 | 06 | 0

41 |19 | 78 4.9 3.6 31|27 87 | 08 | -037 0.84 -037 | -0.16 | -0.28 0.17 8.85 1.0 1 0

41 |19 | 78 4.7 3.4 24 | 27 87 | 08 | -033 0.9 -0.26 -0.06 -0.14 0.17 69.19 | 1.2 | 0

41 |19 | 78 3.2 6.9 17 |27 | 87 | 08 | -0.23 0.88 -0.41 1.07 -1.01 0.13 343 07 |1

41 |19 | 78 3.6 2.9 24 | 27 87 | 08 | -015 0.95 -0.26 -0.04 -0.13 0.07 1267 | 1.2 | 0

41 19 | 738 2.6 6.5 36 | 27 | 87 | 08 0.03 0.6 -079 | 2353 | -381 | 1875 | 1136 | 0.2 | O
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X = AngleToObstacle (Engelle yapilan ag1)
Y = DistToNearestObstacle (En yakin engelle yapilan ac1)
Z = ChosenNodeFlag (Noktanin yol i¢inde se¢ilme durumu)

Tensorflow igerisinde veriler modele girdi olarak verilmeden 6nce normalizasyon islemi
yapilir. TensorFlow'da veri normalizasyonu, genellikle girdi verilerinin belirli bir araliga
Olgeklenmesi islemidir. Normalizasyon, modelin daha hizli egitilmesine ve daha iyi

sonuglar elde etmesine yardimci olabilir.
3.4.2.Model Egitimi

Modelin egitimi i¢in uygulama gelistirme kolaylig1 acisindan Google Colab platformu
tizerinden Python kullanilmistir. Egitim islemi; TF, Keras, Numpy ve Pandas

kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

Hibrid uygulama sonra olusturulan veri kiimesi kullanilarak YSA modelinin egitimi i¢in
Python dili, Tensorflow, Keras, Numpy ve Pandas kiitiiphanesi kullanilmistir. Egitim igin
oncelikle veri kiimesi ortama yiiklenir. Veri kiimeleri toplamda 10x10 harita i¢in 11060,
25x25 harita i¢in 6115, , 50x50 harita i¢in 6443, adet 6rnekten olusmaktadir. Olusturulan
ornek sayilarinin, tiim harita ortamlarinda yol olusturma iterasyon sayisinin ayni olmasina
ragmen farkli sayida olugmasi haritalarin biiytikliiglintin farkli olmasi1 ve daha kiiglik
harita boyutlar1 i¢in hibrid dataset olusturma algoritmasinin daha fazla yol olusturmasidir.
Yontemde verilerin %80°1 egitim, %20’side test icin ayrilmistir. Bu veri ¢ergeveleri
uygun veri kiimeleri haline doniistiiriilerek 8’erli gruplara ayrilmistir. Bu girdilerin
tamami egitimin basarimini artirmak i¢in normalize edilmistir ve giris katmanina
uygulanacak bicimde bir dizi haline getirilmistir. Egitilen model 4 katmadan meydana
gelen ve 500 dongli boyunca egitimi gergeklestirilmis ileri beslemeli yapay sinir agidir.
Cikis katmani hari¢ aktivasyon fonksiyonu olarak bu modelde daha iyi sonuglar
verdiginden ReLU kullanilmis ve her bir katmanda 6grenmeyi tamamlayamadig: i¢in
atilma orani 0,5 olarak se¢ilmistir. Cikis katmaninda ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Yogunluk; ilk katmanda 32, ikinci katmanda 500, {i¢iincii katmanda 800,
dordiindii katmanda 64, ¢ikis katmaninda ise 1 olarak belirlenmistir. Modelin derlemesi

sirasinda agirliklandirma i¢in az bellek gereksinimi bulunan, hesaplama agisindan verimli
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olan, gradyanlarin ve kare gradyanlarin iistel hareketli ortalamasini hesaplayan adam
(Kingma & Ba, 2014) algoritmas1 kullanilmistir. Hata fonksiyonu olarak da MSE
kullanilmistir. Modelin iyilesmesini saglamak amaciyla dogrulama kaybi monitorize
edilmis ve en iyilesen egitimlerin sonuclari saklanmistir. Modelin egitimi 500 devir
boyunca yapilmistir. Egitilen ag modeli giris degiskenlerinin fazla sayida olmasi

sebebiyle parca parga Sekil 3.8, Sekil 3.9, Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de gosterilmistir.

5X input: | [(None, 1)] B input: | [(None, 1)] 5z input: | [(None, 1)] tx input: | [(None, 1)]
Inputlayer | oulput: | [(None, 1] Inputlayer | autput: | [(None, 1)] Inputl.ayer | aulput: | [(None, 1)] Inputlayer | aulput: | [(None, 1)]
¥ 4
normalizadon | input: | (None, 1) normalizaton_1 | input: | (None, 1) normalization_2 | input: | (None, 1) normalization_3 | input: | (None, 1)
Normalization | output: | (None, 1) Normalization | output: | (None, 1) Normalization | output: | (None, 1) Normalization | output: | (None, 1)

N

concatenate | input; | [(None, 1), (None, 1), (None, 1), (None, 1]

Concatenate | output: (None, 4)

y
dense | inpul: | (None, 4)

Nense | oulput: | (None, 32)

dense_1 | input: | (None, 32)

Dense | output: | (None, H0)

dropout | input: | (Nonc, 500)

Dropout | output: | (None, 500)

tense 2 | input; | (None, 500)
Dense | output: | (None, 800)

\
dropoul_t | input: | (None, 800}

Dropout | output; | (None, 800)

dense_3 | input: | (None, 800)

Nense | oulput: | (None, 64)

dropout_? | input: | (None, 64)

Dropout | output: | (None, 64)

dense 4 | input; | (None, 64)

Dense | output: | (None, 1)

Sekil 3.8. Egitilen agin modeli — 1
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Iy | input: ‘ T(Nane, 1)] ‘ | 1 ‘ input: ‘ [(Nne, 1)] ‘ | X ‘ input: ‘ [(None, 1)1 ‘ | ¥ ‘ input: J T(None, 1)] ‘ | 7 ‘ input: | T(None, 1)] i
\ \ \

| inputLayer | ourpur: | ((Neme, 1) | | inputLayer | ourpur: | ((Nome, 1)) | | npurLayer | output: | [(Noe, 1] | | npurLayer | oupue: | [(None, 1)) | | npurLayer | oupur: | [(None, 1) |
[[wormatisation 21 T input: ] (None, 1) | [ normalisation 22 | input: ] (None, 1) | [ normalization 23 [ impui: [ (None, 1) | [[normalization 24 T input [ (Nove, 1) | [ nonnaliation 25 [ input: | (Nane, 1 |
| Normalization ‘ ourput: ‘ (None, 1) l ‘ Nommalization l ouIpuL ‘ {None, 1) ‘ | Normalization | OUIpUL ‘ (None, 1) ‘ | Normalization | autpue: ‘ (Nome, 1) ‘ | Nermalizarion | autpue: I (Neme, 1) |

| concutenate_1 ‘ input: ‘ L(None, 1), (None, 1), (None, 1), (Noae, 1), (None, 1] |
| Concatenate ‘nulpul:‘ (None, 5) |

o )

[dewer o | o 50
o, 0

D
e 70

(None, 1)

Sekil 3.9. Egitilen agin modeli — 2

| apa_atbacliveVecx

inpul: | l(None, 1)] | | apa_allracliveVecy | input: ‘ [(None, 1)) | | apa_awuacliveVece ‘ input: | L(None, 1)] i ] apa_repulsionVecx | input: | [(None, 1)) |

| InpulLayer ‘ output: | [(None, 1)] | | InputLayer | output: ‘ [(None, 1)) | | InputLayer ‘ output: | [(None, 1)] i l InputLayer | output: | [(None, 1)) |
| normalization_43 | input: | (None, 1) ‘ | normalization_44 j input: | (None, 1) ‘ | normalization_45 | input: ‘ (None, 1) | ‘ normalization_46 | input: ‘ (None, 1) |
[ Normatization | outpuc | (None, 19 ][ Normalization | ouput: | (None, 1) | | Nonmalization | oupat: | (None, 1) | | Normalieation | output: | (None, 1) |
T

‘ :‘nr|(\m-u‘1|(-\72—| input: ‘ [{None, 1), (None, 1), (None, 1), (None, 1)] ‘
\ (None, 4) \

‘ Concatenale |[)HL||I|I:

[[dense_10 | input: [ (Nome, ) |
[ Dense T ompui: | None, 32) |

(None, 52) |

[[qense_11 T input:

‘ ense ‘ output; ‘ (Nome, 500) |

‘ dropout 6 ‘ input | (None, 500) ‘

‘ Dropout ‘ ourput: | (None, 500) ‘

[[dense_12 [ input: | (None, 500) |
‘ Dense ‘ oulput; ‘ (None, 800) |

[[dropout_7 [ input:_ | (None, 800) |
‘ Dropout ‘ autput: |(lee, 800) ‘

|

[[dense_13 | inpu: ] (None, 800y |
(None, 64) |

[ Dense [ oupu:

[ dropout & | input: | (None, 64) |
[ Propouc | oupur: | (None, 64y |

(None, 64) |

[[dense 12 ] impur;
(None, 1) |

| ense ‘OUIDLI(:

Sekil 3.10. Egitilen agin modeli — 3
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apa_repulsionVecy | input; | [(None, 1)] | | ape_repulsionVecs | input: | [(None, 1)] | | angleToObstacle | input; | [(Nong, 1)] | | dis(loNearestObstacle | input; | [(Nane, 1)]
InputLayer | output: | [(None, 1)] InputLayer | ontput: | |(Nong, 1)) InputLayer | ouput: | [{None, 1)] InputLayer ouput: | |(None, 1))
| l l
normalization 64 | input: | (Nong, 1) | | normalization 63 | input: | (None, 1) | | normalization 66 | input: | (None, 1) normalization 67 | input: | (Nong, 1)
Nomalization | ouput: | (None, 1) Nomalization | output: | (None, 1) Nomalization | ouput: | (None, 1) Normalizadon | owput: | (Nome, 1)

/

concatenate 3 | input; | [(Nome, 1, (None, 1), (Nong, 1), (Nene, 1)]

Concatenate | quiput. (Noie, 4)
dense 15 | inpur | (None, 4)
Dense | outpuz: | (None, 32)
ense 16 | dnput: | (None, 32)
Dense | ouput: | (None, 500)
dropout 9 | input; | (Neme, 500)
Drapout | oupat: | (None, 500)

dense 17 | input;

(None, 500)

Tense | output:

(Nanc, 800)

dropout_10 | inpu;

(None, 800)

Deapoul | autput:

(Nane, 800)

dense 18 | input

(None, 800)

Dense | oulput:

(None, 64)

dropont_L1 | input

(Nome, 64)

Thrapoul | oulput: | (None, 64)

demse_19 | inpur;

(None, 64)

Dense | oulut:

(None, 1)

Sekil 3.11. Egitilen agin modeli — 4
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Tablo 3.2. Egitilmis 6nerilen modelin farkli metrikler altinda basarim degerleri

Harita
Bityiikliigii
[m]y & Ortalama gerteai?ni Ortalama gerteal[?er?ni Ortalama gerteal[?er?ni Ortalama
K-Fold Dogruluk b Kayip ¢ F1 Skor ¢ Devir
Degeri Dogruluk Degeri Kayip Deeri F1 Skor Siiresi
8¢ Degeri ege Degeri ege Degeri
K-Fold =5 0.6641 0.6155 0.3002 0.2372 0.5554 0.4663 1.1149
Harita-1 _
10 x 10 K-Fold = 10 0.6684 0.6241 0.3008 0.2342 0.5557 0.4761 1.2327
K-Fold = 20 0.6674 0.6311 0.3026 0.2314 0.5545 0.4770 2.2377
K-Fold =5 0.7129 0.6393 0.2419 0.2335 0.6817 0.5937 0.6720
Harita-2
25x 25 K-Fold = 10 0.7120 0.6412 0.2435 0.2314 0.6803 0.5975 0.6574
K-Fold = 20 0.7055 0.6454 0.2457 0.2267 0.6764 0.6068 2.7814
K-Fold =5 0.7224 0.6677 0.2320 0.2173 0.7036 0.6382 0.6910
Harita-3 _
50 x 50 K-Fold = 10 0.7210 0.6661 0.2338 0.2172 0.7030 0.6417 0.7988
K-Fold = 20 0.7204 0.6627 0.2341 0.2177 0.7027 0.6378 0.8112

Modelin egitimi sirasindaki 10 x 10 haritaya ait K-fold = 5 i¢in egitim ve test dogruluk
degerleri Sekil 3.12°deki grafikte, egitim ve test kayip degerleri Sekil 3.13’deki grafikte,
egitim ve test f1 skor degerleri Sekil 3.14’deki grafikte gdsterilmektedir.

39



Kayip

Dogruluk
=
[ %]

—— _——

Model Dogrulugu

— Egitim
— Test
0.7 1

0.6 1 .'|| | "w

0.4

T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.12. Egitilen modelin K-fold = 5 i¢in dogruluk grafigi (10 x10)

Model Kaybi
— Egitim
— Test
0.40
0.35 1
0.30 1
0.25 1
T T T T T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.13. Egitilen modelin K-fold = 5 i¢in kayip grafigi (10 x10)
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Model F1 Skor

0.65 - —
— Eqitim
— Test
0.60 -
0.55
1
£
(0]
-
'S
0.50 4
0.45 f
M
0.40 1
T T T T T T
0 100 200 300 400 500

Devir
Sekil 3.14. Egitilen modelin K-fold = 5 i¢in f1 skor grafigi (10 x 10)
Modelin egitimi sirasindaki 10 x 10 haritaya ait K-fold = 10 i¢in egitim ve test dogruluk
degerleri Sekil 3.15°deki grafikte, egitim ve test kayip degerleri Sekil 3.16’deki grafikte,
egitim ve test fl skor degerleri Sekil 3.17°deki grafikte gosterilmektedir.

Model Dogrulugu
0.75

— Ejitim
o704 — Test

0.60 - __'-H' ".I'Mrm

0.55 i

Dogruluk

0.40 7

0.35 1

T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.15. Egitilen modelin K-fold = 10 i¢in dogruluk grafigi (10 x10)

41



Model Kayhbi

— Egitim
— Test
0.40
0.35
=
=
g
0.30
0.25
6 160 260 360 460 560
Devir
Sekil 3.16. Egitilen modelin K-fold = 10 i¢in kayip grafigi (10 x10)
Model F1 Skor
— Egitim
0604 — Test
0.55 -
S
%))
= 0.50 1
0.45 -
0.40 T T T T T T
0 100 200 300 400 500

Devir
Sekil 3.17. Egitilen modelin K-fold = 10 igin f1 skor grafigi (10 x 10)

Modelin egitimi sirasindaki 10 x 10 haritaya ait K-fold = 20 igin egitim ve test dogruluk
degerleri Sekil 3.18°deki grafikte, egitim ve test kayip degerleri Sekil 3.19°daki grafikte,
egitim ve test f1 skor degerleri Sekil 3.20°deki grafikte gosterilmektedir.
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0.70 1

0.65 1

0.60 1

Dogruluk
o o
(%, (%,
(=] (%]

0.45 1

0.40 +

0.35 1

0.40 1

0.35

Kayip

0.30 1

0.25

Model Dogrulugu

— Egitim
— Test

T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.18. Egitilen modelin K-fold = 20 i¢in dogruluk grafigi (10 x10)

Model Kaybi

— Egitim
— Test

T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.19. Egitilen modelin K-fold = 20 i¢in kayip grafigi (10 x10)
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Model F1 Skor

— Egitim
— Test

0.600 -

0.575 7

0.550 1

0.525

0.500 1

F1 Skor

0.475 1

0.450 1

0.425 4

0.400 +

T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.20. Egitilen modelin K-fold = 20 igin f1 skor grafigi (10 x 10)

Modelin egitimi sirasindaki 25 x 25 haritaya ait K-fold = 5 i¢in egitim ve test dogruluk
degerleri Sekil 3.21°deki grafikte, egitim ve test kayip degerleri Sekil 3.22°deki grafikte,
egitim ve test f1 skor degerleri Sekil 3.23’deki grafikte gosterilmektedir.

Model Dogrulugu

0801 — Egitim

— Test
0.75 1

0.70 +

0:60: *mt'“ﬂ |

0.55 7

Dogruluk

0.50 +

T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.21. Egitilen modelin K-fold = 5 dogruluk grafigi (25 x 25)
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Model Kayhi

03731 — eitim
— Test
0.350 1
0325 1
0300 1
o
S 0.275
0.250 1 M
' fi
il

0.225 1

0.200 1

0.175 1

T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.22. Egitilen modelin K-fold = 5 kayip grafigi (25 x 25)

Model F1 Skor

— Egjitim
— Test

0.75 1

0.70 +

0.65 A

F1 skor

0.60 A

0.55 1

T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.23. Egitilen modelin K-fold = 5 igin f1 skor grafigi (25 x 25)

Modelin egitimi sirasindaki 25 x 25 haritaya ait K-fold = 10 igin egitim ve test dogruluk
degerleri Sekil 3.24°deki grafikte, egitim ve test kayip degerleri Sekil 3.25’deki grafikte,
egitim ve test f1 skor degerleri Sekil 3.26’daki grafikte gosterilmektedir.
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Kayip

Dodruluk

Model Dogrulugu

— Egitim

0754 Test

0.70 1

=

[=]]

wn
1

0.60 1 '11

0.55 1

T T
0 100 200 300 400
Devir

Sekil 3.24. Egitilen modelin K-fold = 10 dogruluk grafigi (25 x 25)

Model Kayhi

0.36 1 — Egitim
— Test

0.34 -
0.32 1
0.30 1
0.28
0.26
0.24 1
Wiy Ay

0.22 1

0.20 1

T T
0 100 200 300 400
Devir

Sekil 3.25. Egitilen modelin K-fold = 10 kay1p grafigi (25 x 25)
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Model F1 Skor

0.725{ — EQItim
— Test

0.700

0.675 A

o
=]
%)
o

F1 Skor

0.625

0.600 1

0.575 1

0.550 1

T T T T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.26. Egitilen modelin K-fold = 10 igin f1 skor grafigi (25 x 25)

Modelin egitimi sirasindaki 25 x 25 haritaya ait K-fold = 20 i¢in egitim ve test dogruluk
degerleri Sekil 3.27°deki grafikte, egitim ve test kayip degerleri Sekil 3.28’deki grafikte,
egitim ve test f1 skor degerleri Sekil 3.29°daki grafikte gosterilmektedir.

Model Degrulugu

— Egitim
0751 quct
0.701
=
3
5 0.65 1
o
8
0601 Al
0.551
T T T T T T
0 100 200 300 400 500

Devir
Sekil 3.27. Egitilen modelin K-fold = 20 dogruluk grafigi (25 x 25)
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Model Kaybi

0.36 4 — Egitim
Test

0.34 1
0.32

0.30 1

Kayip

0.26

0.24 1

ALY

0.22 1 N“MMMH*"“ﬂM_VHMthmmew

0.20 -

T T T T
100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.28. Egitilen modelin K-fold = 20 kayip grafigi (25 x 25)

o

Model F1 Skor

07251 __ citim
Test
0.700

0.675

0.650 1

F1l sSkor

0.625

0.600 1

0.575 1

0.550 1

T T T T
100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.29. Egitilen modelin K-fold = 20 igin f1 skor grafigi (25 x 25)

o

Modelin egitimi sirasindaki 50 x 50 haritaya ait K-fold = 5 i¢in egitim ve test dogruluk
degerleri Sekil 3.30°daki grafikte, egitim ve test kayip degerleri Sekil 3.31°deki grafikte,
egitim ve test f1 skor degerleri Sekil 3.32’deki grafikte gosterilmektedir.
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0.80 1

0.75 1

0.70 1

ruluk

iCh

8 0.65 1

0.60 1

0.35 1

0.350 1
0.325 1
0.300 4

0.275 1

0.225 1
0.200 1

0.175 1

Model Dogrulugu

= Egitim
= Test

T T
0 100 200 300 400

500
Devir
Sekil 3.30. Egitilen modelin K-fold = 5 dogruluk grafigi (50 x 50)
Model Kaybi
— Ejitim
— Test
FNP'P'}‘
6 160 260 360 460 560
Devir

Sekil 3.31. Egitilen modelin K-fold = 5 i¢in kayip grafigi (50 x 50)
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Model F1 Skor

0.7754 — Egitim
— Test

0.750
0.725

0.700 1

0.675

F1 Skor

0.650 1

0.625

0.600

0.575

T T T T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.32. Egitilen modelin K-fold = 5 i¢in f1 skor grafigi (50 x 50)

Modelin egitimi sirasindaki 50 x 50 haritaya ait K-fold = 10 i¢in egitim ve test dogruluk
degerleri Sekil 3.33’deki grafikte, egitim ve test kayip degerleri Sekil 3.34’deki grafikte,
egitim ve test f1 skor degerleri Sekil 3.35’deki grafikte gosterilmektedir.

Model Dogrulugu

0.775 —
— Egitim
o7s0{ ot

0.725

0.700 -

0.675

Dogruluk

0.650
)

0.625 - /

0.600

0.575

T T T T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.33. Egitilen modelin K-fold = 10 dogruluk grafigi (50 x 50)
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Model Kaybi

0347 — Egitim

— Test
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0.30 1

0.28
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0.24 1

0.22 1 L PN

0.20 1

T T T T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.34. Egitilen modelin K-fold = 10 kay1p grafigi (50 x 50)

Model F1 Skor

0.74{ — Egitim
— Test

0.72
0.70

0.68

0.66 -

F1l Skor

0.64 1 ’
|
0.62 1

0.60 1

T T T T T
0 100 200 300 400 500
Devir

Sekil 3.35. Egitilen modelin K-fold = 10 igin f1 skor grafigi (50 x 50)

Modelin egitimi sirasindaki 50 x 50 haritaya ait K-fold = 20 i¢in egitim ve test dogruluk
degerleri Sekil 3.36°daki grafikte, egitim ve test kayip degerleri Sekil 3.37°deki grafikte,
egitim ve test f1 skor degerleri Sekil 3.38’deki grafikte gosterilmektedir.
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Model Dogrulugu

0.775
— Egitim
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Sekil 3.36. Egitilen modelin K-fold = 20 dogruluk grafigi (50 x 50)

Model Kaybi

0.34 1 —
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Sekil 3.37. Egitilen modelin K-fold = 20 kayip grafigi (50 x 50)
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Model F1 Skor
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Sekil 3.38. Egitilen modelin K-fold = 20 igin f1 skor grafigi (50 x 50)

Modelin egitimi sirasinda 10x10 haritaya ait her bir K-fold i¢in egitim ve test dogruluk
grafikleri Sekil 3.39, Sekil 3.40 ve Sekil 3.41°deki grafiklerde gdsterilmektedir.

K-fold degerlerine gore Egitim ve Test Grafigi

—8— Egitim Dogruluk Dederi
Test Dogruluk Degeri

0.67 7

0.66 1

0.65

o

(=41

e
1

Dogruluk

0.63 1

0.62

0.61

0.60 +

1 2 3 4 5
K-fold degerleri

Sekil 3.39. K-fold = 5 igin K-Fold egitim ve test dogruluk dagilim grafigi (10 x 10)
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K-fold degerlerine gore Eqitim ve Test Grafigi
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T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6

10
K-fold dederleri

Sekil 3.40. K-fold = 10 i¢in K-Fold egitim ve test dogruluk dagilim grafigi (10 x 10)

K-fold degerlerine gore Eqitim ve Test Grafigi
0.68 -

0.66

=

(=]

-
|

Dogruluk

0.62 1

0.60 1

—&— Egitim Dodruluk Dederi
Test Dodruluk Dederi

T T
9 10 11 12 13 14 15
K-fold dederleri

1 2 3 4 5 6 7 8

16 17 18 19 20
Sekil 3.41. K-fold = 20 i¢in K-Fold egitim ve test dogruluk dagilim grafigi (10 x 10)

Modelin egitimi sirasinda 25x25 haritaya ait her bir K-fold i¢in egitim ve test dogruluk
grafikleri Sekil 3.42, Sekil 3.43 ve Sekil 3.44°deki grafiklerde gdsterilmektedir.
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K-fold degerlerine gore Egitim ve Test Grafigi
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Sekil 3.42. K-fold = 5 igin K-Fold egitim ve test dogruluk dagilim grafigi (25 x 25)

K-fold degerlerine gore Egitim ve Test Grafigi
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Sekil 3.43. K-fold = 10 i¢in K-Fold egitim ve test dogruluk dagilim grafigi (25 x 25)
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K-fold degerlerine gore Egitim ve Test Grafigi
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Sekil 3.44. K-fold = 20 i¢in K-Fold egitim ve test dogruluk dagilim grafigi (25 x 25)

Modelin egitimi sirasinda 50x50 haritaya ait her bir K-fold i¢in egitim ve test dogruluk
grafikleri Sekil 3.45, Sekil 3.46 ve Sekil 3.47°deki grafiklerde gdsterilmektedir.

K-fold degerlerine gore Egitim ve Test Grafigi

— | —
0.72 1 .\\\

| —® Eg§itim Dogruluk Degeri
Test Dogruluk Degeri

T T T
1 2 3 4 5
K-fold dederleri

Sekil 3.45. K-fold =5 igin K-Fold egitim ve test dogruluk dagilim grafigi (50 x 50)
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K-fold degerlerine gore Egitim ve Test Grafigi
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Sekil 3.46. K-fold = 10 i¢in K-Fold egitim ve test dogruluk dagilim grafigi (50 x 50)

K-fold degerlerine gore Egitim ve Test Grafigi
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Sekil 3.47. K-fold = 20 i¢in K-Fold egitim ve test dogruluk dagilim grafigi (50 x 50)

Modelin egitimi tamamlandiktan sonra simiilasyon i¢in gelistirilen uygulamada
kullanilabilmesi amaciyla TensorFlow Lite (TFLite) modeline doniistiiriilerek “.tflite”

uzantili dosyaya yazilmistir. Bu dosya gelistirilmis olan uygulamaya eklenerek model

yiiklenmis ve uygulama {izerinde kosulmustur.
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4 CALISMA KAPSAMINDA KULLANILAN YAZILIMLAR
4.1.insansiz Hava Aract Modeli

Insansiz Hava Araglari, (IHA'lar) insan miidahalesi olmadan gorev yapabilen, uzaktan
kumanda veya onceden belirlenmis gorevlere yonlendirilebilen hava araclaridir. Bu
araclar genellikle farkli Olciilerde ve tasarimlarda gelir. Farkli rotor sayisina sahip
copter'lar, kiigiik ve biiyiik dlgekte insansiz ucaklar gibi. IHA'lar, bir dizi uygulamada
kullanilir; askeri operasyonlardan, gozetleme ve kesif faaliyetlerine, tarim alanlarinda
kullanimindan, felaket yardimi ve insani yardim goérevlerine kadar genis bir yelpazede
hizmet verirler. Bu araglar, genellikle kameralar, sensorler, GPS ve bazen Lidar gibi
cesitli algilayicilarla donatilmistir. Bu algilayicilar, hava aracinin gevresini izlemesine,
veri toplamasina ve gevresel degisikliklere tepki gdstermesine olanak tanir. I[HA'larin
¢ogu, otonom olarak ucabilen sistemlerle donatilmistir ve kendi kendine u¢ma yetenegi,

belirlenen gorevleri yerine getirmelerini saglar.

Calisma kapsaminda simiilasyon uygulamalarinda dort rotorlu Sekil 4.1’de gdosterilen

3DR firmasin Iris isimli quadcopter kullanilmigtir.

Sekil 4.1. Iris quadcopter (URL-3)

Quadcopterler 4 rotorlu insansiz hava araglari grubuna girer. Quadcopterin hareket ve
konumunu belirtmek i¢in 6 Dof serbestlik derecesi tanimi1 kullanilir. Quadcopter asagida
belirtilen serbestlik dereceleri igin 4 rotorunun ikisi saat yoniinde ikiside saat yoniiniin

tersi olacak sekilde hareket eder.
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a) Ileri-Geri Hareket (X Ekseninde): Nesnenin veya noktanin ileri ve geri yonde hareket
etme serbestligi.

b) Yukari-Asagi Hareket (Y Ekseninde): Nesnenin veya noktanin yukari ve asagi yonde
hareket etme serbestligi.

¢) Saga-Sola Hareket (Z Ekseninde): Nesnenin veya noktanin saga ve sola yonde hareket
etme serbestligi.

d) Piksel Doniis (Yaw): Nesnenin veya noktanin etrafinda dikey eksene gore donme
serbestligi.

e) Yalpa Doniis (Pitch): Nesnenin veya noktanin etrafinda yatay eksene gore donme
serbestligi.

f) Donel Doniis (Roll): Nesnenin veya noktanin kendi ekseni etrafinda donme serbestligi.

Ozellikle robotik, havacilik basta olmak iizere bazi alanlarda nesnenin hareket ve
konumunu belirlemek Onemlidir. Quadcopter iizerindeki rotorlara bagli motorlar
tarafindan itki kuvveti olusturulur. Olusan itki kuvveti yercekimi kuvvetini yendigi
noktadan itibaren quadcopter havalanmaya baslar. Ayni zamanda itki kuvveti aracin ileri
geri, yukari, asag1 hareket etmesini saglar. Quadcopterler biiyiikliik olarak diger hava
araglara oranla daha kiiclik oldugu i¢in ¢ok hizli bir bicimde serbestlik dereceleri
tanimlarina uygun olarak hareket edebilirler. Itki kuvveti Newton (N) birimi ile 8lgiiliir.
Her bir rotorun hizi bagimsiz olarak belirlenebilir. Quadcopter tarafindan belirlenen
gorevin yapisina gore ileri, geri ve asag1 yukari gitmesi kontrol iinitesi tarafindan hizin
degistirilmesi ile saglanir. Ayrica quadcopter lizerinde farkli gdrevleri olan ivmedlger,
Jireskop, Light Detection and Ranging (Lidar) , barometre ve Global Positioning System
(GPS) gibi 6l¢iim cihazlarindan sensor verileri alinarak istenilen ugus davranislari igin
gerekli diizeltmelerin yapilmasi saglanir. Quadcopter etki eden kuvvetler ve donme
davraniglar1 (moment) Newton’un yasalarina uygun olarak hareket denklemleri ile ifade
edilebilir. Quadcopter tasarimsal durumu ve yergekimi kuvveti moment kuvvetinin
olusumunda etkilidir. Hareket denklemlerini ifade etmek i¢in Oncelikle kinematik ve
dinamik kavramlarinin tanimlanmasi gerekir. Kinematik, aracin konumunu, hizini,
ivmelerini ve bunlarin zamanla nasil degistigini aciklar. Ornegin belirli bir zaman
araliginda aracin katettigi mesafe kinematik ile ilgilidir. Dinamik ise hareketleri ve bu

hareketlere etki eden kuvvetleri ve nedenlerini agiklar. Dinamik kavrami i¢in kuvvet,
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kiitle, ivme ve moment kavramlar1 énemlidir. Bir cismin hareketini hangi yonde nasil

yaptigini dinamik ile agiklariz.

Aracin konum ve hizi diinya ekseni (earth frame) koordinat sistemine gore Olgiiliir.
Bunun i¢in aracin govde ekseni (body frame) ve diinya ekseni arasinda doniisiim
yapilmasi gerekir. Bunun i¢in Euler agilarindan faydalanilir. Euler acgilari nesneni

konumunu ve yonelimini tanimlamak igin kullanilir.
Euler acilart;

a) Roll(Yana Yatma): Ilk ac1, nesnenin bir eksen etrafinda uzunlamasina doniisiinii ifade
eder ve ¢ (phi) ile gosterilir.

b) Pitch (Burun asagi/yukar hareket): ikinci ag1, kanatlar arasindaki burun asagi, burun
yukar1 doniisii ifade eder ve 6 (theta) ile gosterilir.

¢) Yaw(Yon Degistirme): Son ag1 , dikey eksene paralel doniisii ifade eder ve ¥ (psi) ile

gosterilir.

Matematiksel olarak doniistimler, doniis matrislerinin hesaplanmasi ile elde edilir. Doniis

matrisleri sirastyla Denklem (4.1), (4.2) ve (4.3)’de gosterilmistir.

1 0 0 (4.1)
Roll(¢)= |0 cose —sing
0 sing cos@

cosO 0 sinB (4.2)
Pitch () = 0 1 0
—sin® 0 cosO

cosyy —sinyg O 4.3)
Yaw (@) = (simp cosyy 0 )
0 0 1

Daha sonra her ag1 i¢in olusturulan matrisler toplam doniis matrisi i¢in birbirleri ile

carpilir. Toplam doniis matrisi Denklem (4.4)’te gosterilen esitlik ile hesaplanmaktadir.

Toplam_Doéntis Matrisi = Roll (¢) x Pitch (0) x Yaw (Y) (4.4)

Toplam doniisiim matrisi nesnenin baglangic noktasina gore ve hesaplanan Euler agilarina

gore doniis konumunu ifade eder. IHA hareket boyunca kuvvetler ve momentler etkisinde
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kalir. Bu kuvvetler genel olarak rotorlarin hareketi sonucu olusan itki (thrust) kuvveti ve

araci agag1 dogru ¢eken yergekimi kuvvetidir.

Quadrotorda toplam 4 adet rotor bulunur. Bu rotorlarin farkli yonlere, farkli hizlarda
yapmis olduklar1 hareketle IHA hareket eder. Sekil 4.2°de IHA’ya etkin kuvvet ve

momentler gosterilmistir.

I:yerv;;ekimi

Sekil 4.2. THA ya etki eden kuvvet ve momentler

Tiim rotorlar tarafindan iiretilen itki kuvvetinin yer¢cekimi kuvvetine esit oldugu durumda
[HA askida kalir, Askida kalma durumunda kuvvet ve moment toplamu sifir olur. Bu
durum Denklem (4.5)’te gosterilen esitlik ile hesaplanmaktadir. Toplam itki kuvveti

yergekimi kuvvetinden biiyiik oldugunda IHA yukar1 dogru hareket eder.
Fl + FZ + F3 + F4 = Fyerc;ekimi ( 45)
4.2.Matlab

MATLAB (Matrix Laboratory), matris islemleri ve sayisal hesaplamalar i¢in 6zel olarak
tasarlanmis bir yiiksek seviyeli programlama dilidir. MATLAB, miihendislik, matematik,
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fizik, bilgisayar bilimi ve diger birgcok disiplinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Iste
MATLAB hakkinda bazi temel akademik bilgiler:

Matematik ve Miihendislik Uygulamalari: MATLAB, matris ve dizi operasyonlar1 i¢in
optimize edilmis bir dil oldugundan, matematik ve miihendislik uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilir. Lineer cebir, diferansiyasyon, integral hesaplamalari, optimizasyon ve

benzeri birgok matematiksel operasyon MATLARB ile kolayca gergeklestirilebilir.

Grafik ve Gorsellestirme: MATLAB, verileri analiz etmek ve sonuglar1 gorsellestirmek
icin giiclii grafik ve ¢izim araglari igerir. 2D ve 3D grafikler olusturabilir, ¢oklu veri

kiimelerini karsilagtirabilir ve cesitli gorsellestirmeleri yapabilirsiniz.

Simiilasyon ve Modelleme: MATLAB, dinamik sistemlerin simiilasyonu ve
modellenmesi i¢in yaygin olarak kullanilir. Simulink adli bir eklenti, kullanicilarin

fiziksel sistemleri modellerken blok diyagramlar1 kullanmalarini saglar.

Sinyal Isleme ve Goriintii Isleme: MATLAB, sinyal isleme ve goriintii isleme
uygulamalarinda etkili bir sekilde kullanilabilir. Ses isleme, goriintii iyilestirme ve analiz,

filtreleme gibi birgok islem MATLAB icinde yer alir.

Veri Analizi ve Istatistik: MATLAB, veri analizi ve istatistik uygulamalar1 i¢in genis bir
ara¢ setine sahiptir. Veri kiimelerini isleyebilir, istatistiksel analizler yapabilir ve

sonuglar1 gorsellestirebilirsiniz.

Aragtirma ve Egitim: MATLAB, bir¢ok {iniversite ve arastirma kurulusunda 6gretim ve
arastirma amaclariyla kullanilmaktadir. Ogrenciler ve arastirmacilar, MATLAB"
matematiksel modeller olusturmak, simiilasyonlar yapmak ve g¢esitli disiplinlerdeki

problemleri ¢6zmek igin kullanabilirler.

Scripting ve Programlama: MATLAB, islevsel programlama ve komut satir1 betigi
yazimina olanak tanir. Ayrica, MATLAB dilinde yazilmis islevleri i¢eren kendi 6zel

programlarinizi olusturabilirsiniz.

MATLAB, endiistride ve akademik ¢evrelerde genis bir kullanici tabanina sahiptir ve

siirekli olarak gelistirilmektedir. MATLAB'In kendi dokiimantasyonu ve c¢evrimigi
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topluluklar1, kullanicilarin sorunlar1 ¢ézmelerine ve yeni oOzellikleri 6grenmelerine

yardimci olur.
4.3.ROS

Gazebo icerisinde modellenen IHA simiilasyonuna komut gondermek, ucus verilerini
almak ve yol planlama koordinatlarint yeniden giincellemek i¢in ROS kullanilmistir.
ROS isminden farkli olarak igletim sistemi degildir, calismak i¢in isletim sistemine
ihtiya¢c duyar. ROS robotlar1 programlamak i¢in kiitliphane ve framework alt yapisi

saglar. ROS yazilim altyapis1 grafiksel gosterimi Sekil 4.3’de verilmistir.

3) connect (“scan”, TCP)

Talker

4) TCP server: fo0:2345 .
XMURPC: foo: 1234 Listener
TCP data: foo: 2345 5) connect (fo0:2345)
A e = e e e em e e e e e - - -
6) data messages —{TCP

Sekil 4.3. ROS yazilim altyapisinin grafiksel gosterimi (URL-4)

ROS dis diinyadan aldig1 verileri isleyip yeniden robot platformuna aktaran ve oldukca
yaygin olarak a¢ik kaynak kodlu bir yazilimdir. ROS ile robot (IHA platformu) arasindaki
iletisim ROS alt yapisinin sundugu topic ve mesajlarla saglanir. ROS’ un birgok avantaji

vardir, C++, Python, Java gibi programlama dillerini ayr1 ayr1 destekleyebilmektedir.

Calisma kapsaminda oncelikle Roscore ile master node ¢alistirilmistir. ROS iizerinden
calistirllacak diger node’lar (robot {izerinden islem yapabilen birim/yazilim), master node
tizerinden haberlesecektir. ROS {izerinden Package haline getirilen veri ¢ok kolay bir

bicimde Gazebo iizerinden simiile edilebilmektedir.
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Asagida 6rnek olarak Ubuntu Isletim Sistemi ortaminda Roscore komutuyla master
node’un c¢alistirilmast gosterilmistir; master node, ihtiya¢ halinde calistirilacak diger

node’lar ¢alistirilmadan Oncelikli olarak calistirilmalidir.

ayhangultekin@ayhangultekin-Lenovo-G50-70:~$ sudo su
root@ayhangultekin-Lenovo-G50-70:/home/ayhangultekin# roscore

logging to /root/.ros/log/5806fd84-dc97-11ea-bafc-adbee19e1858/roslaunch-
ayhangultekin-Lenovo-G50-70-15480.log

Checking log directory for disk usage. This may take a while.

Press Ctrl-C to interrupt

Done checking log file disk usage. Usage is <1GB.

started roslaunch server http://ayhangultekin-Lenovo-G50-70:37805/
ros_comm version 1.15.8

SUMMARY

PARAMETERS

* [rosdistro: noetic

* [rosversion: 1.15.8

NODES

auto-starting new master

process[master]: started with pid [15507]
ROS_MASTER_URI=http://ayhangultekin-Lenovo-G50-70:11311/
setting /run_id to 5806fd84-dc97-11ea-bafc-adbee19e1858

WARNING: Metapackage "roscopter_pkgs™ should not have other dependencies
besides a buildtool_depend on catkin and exec_depends.

process[rosout-1]: started with pid [15517]
started core service [/rosout]

Sekil 4.4. ROS master node calistirilmasi
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4.4.Gazebo

Calisma kapsaminda IHA nin gercek diinya sartlarinda davranislarini gézlemleyebilmek
amaciyla Gazebo simiilasyon programi kullanilacaktir. Gazebo igerisinde olduk¢a zengin
simiilasyon ortami barindiran, tam ve verimli bir modelleme yapilmasini saglayan acik
kaynak kodlu bir yazilimdir. Gazebo oldukga giiglii bir grafik ara yliziine sahiptir.
Olduk¢a hizli ve dinamik bir sekilde testlerin yapilmasina imkan saglar. Calisma
kapsaminda Gazebo 11.0 versiyonun Ubuntu 20.04.1 LTS isletim sistemi lizerine
kurulumu yapilmistir. Gazebo yazilim altyapist grafiksel gosterimi Sekil 4.5°te

verilmigtir.

Gazebo Dependency Graph [ inemal AP
e A
= Library

[ physics sim | client gui
Plugins
[Plugins)
s ne =

sensors [rendering AP
physi "/ rondi:'u_ lGli'_]

_collision API [ comms AP

Sorarad ODE | Bullet |[OPCODE || RAPID ||boost::asiof protobuf] OGRE ]L J.o:r ]

Sekil 4.5. Gazebo yazilim altyapisinin grafiksel gosterimi (URL-5)

Physics sim, temel simiilasyon bilesenlerinin kullanilmas: i¢in gerekli olan bir
kiitiiphanedir, bu bilesenler arasinda robot eklem noktalari, sert govde kisimlari ve
carpisma sekilleri bulunmaktadir, Physic sim iizerinden farkli agik kaynak motorlari ile

internal api’ler tizerinden iletisim saglanabilir.

Sensor gen, rendering ve physics kiitliphanelerine bagli olarak simiilasyon
modellemesinde kullanilacak sensdrlere erisim ve sensorler tizerinden alinacak verilerin

disa aktarimini saglar.

Istemci arayiizii, rendering ve sensor kiitiiphanelerini kullanarak 3 boyutlu sahnelerin

olusturulmasini saglar.
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Physics, sensor ve rendering kiitiiphaneleri plugin kullanimi destekler. Boylece

kullanicilar gazebo iletisim sistemini kullanmadan gazebo kiitiiphanelerine erisebilir.
4.5.Px4

Calisma kapsaminda simiilasyon ortaminda yapilacak IHA uguslar1 igin ugus kontrol
yazilimi olarak Px4 agik kaynakli ugus kontrol yazilimi kullanilmistir. Asagida belirtilen
ozellikler agisinda Px4 kullanimi avantajlidir (URL-6).

Acik Kaynakli: PX4, agik kaynakli bir proje olup, GNU Genel Kamu Lisans1 (GPL)
altinda dagitilmaktadir. Bu, kullanicilarin kodu inceleyebilmesi, degistirebilmesi ve

projeye katkida bulunabilmesi anlamina gelir.

Modiiler Mimarisi: PX4, modiiler bir yazilim mimarisine sahiptir. Bu modiiler yapi, farkli
sensorleri, ugus kontrol algoritmalarini, iletisim protokollerini ve gorevlendirme

stratejilerini kolayca entegre etmeyi miimkiin kilar.

Cesitli Donanim Destegi: PX4, farkli donanim platformlarin1 destekleyen genis bir cihaz
yelpazesine uygulanabilir. Bu, gesitli I[HA ve IHS donanimlari icin kullamim esnekligi

saglar.

Gelismis Ugus Kontrol Algoritmalari: PX4, farkli ugus kontrol algoritmalarini destekler.
Bu algoritmalar, otomatik ucus, otonom gezinti, gérev planlama ve diger ugus gorevlerini

gerceklestirmek i¢in kullanilabilir.

QGroundControl Arayiizii: PX4 ile genellikle QGroundControl adli bir yer istasyonu
yazilimi kullanilir. QGroundControl, IHA'nin ucus parametrelerini yapilandirmak, ucus

gorevlerini planlamak ve gercek zamanli ugus verilerini izlemek icin kullanilir.

Acik Standartlar ve Protokoller: PX4, acik standartlar ve iletisim protokollerini destekler.

Bu, PX4'in ¢esitli donanim ve yazilim bilesenleri ile entegrasyonu kolaylastirir.

Arastirma ve Gelistirme I¢in Kullanim: PX4, arastirmacilar ve gelistiriciler igin bir
platform saglar. Akademik aragtirmalarda, prototipler olusturmakta ve dgrencilere ugus

kontrolii konularinda pratige imkan tanimak amaciyla kullanilabilir.
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Sekil 4.6’da Px4 oto pilot yazilim grafiksel gosterimi verilmistir.

Sekil 4.6. Px4 oto pilot yazilimi (URL-6)
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5. YONTEM

Tez calismasi kapsaminda, IHA yol planlama probleminin ¢oziimii i¢in hibrid olarak
calistirilan RRT ve YPA algoritmalari ile iiretilen yol veri kiimesinin, YSA tiirlerinden
biri olan FENN ile olusturulan YSA modelinin egitimi i¢in kullanilacagi bir yontem
Onerilmigtir. Literatiir aragtirmasi sonucunda incelenen diger yontemlere gore asagida

belirtilen yonler agisindan gelistirilen yontemin daha avantajlidir.

1. Esneklik ve 6grenme yetenegi,
2. Karmasik ve belirsiz ortamlarda yonetme yetenegi,
3. Biiytik veri setleri ile genis 6grenme yetenegini ,

4. Oznitelik grenme ve veriler arasindaki karmasik iliskiyi anlama,

Hibrid algoritmada kullanilan RRT, baslangi¢ noktasindan belirlenen bir hedef noktaya
ulagmak i¢in genis bir ortamda yol planlama probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan genel
yol planlama yontemidir. Genel yol planlama yontemlerinde harita veya ortam bilgisi ile
engellerin konumuda 6nceden bilinmelidir. Hibrid algoritmada kullanilan diger yontem
YPA ise anlik engellerden sakinma ve gevresel degisikliklere anlik olarak tepki
gosterebilen yerel yol planlama yontemlerinden birisidir. Bu iki yontemin birlikte
kullanima ile yol planlama problemine biitiinciil bir stratejik yaklasim gelistirilmistir. Bu
iki yontemin birlikte kullanimi ile her ikisininde dezavantajli oldugu noktalarin minimize
edilmesi saglanmistir. Oncelikle RRT ile baslangig noktasinda hedef noktaya harekette
genel bir plan olusturulmus sonrasinda YPA ile rastgele iiretilen nokta i¢in bileske
vektorel alanlar hesaplanarak hareket edilecek bir sonraki nokta belirlenmistir. Boylece
hedefe dogru siirekli bir yonelme olmasi saglanmistir. Bu durum o6zellikle RRT
algoritmasinin 6nemli bir dezavantaji olan bulunan yolun siire ve uzunluk agisindan en
uygun yol olmama sorununu azaltmaktadir. YPA algoritmasinin temelinde hedefe dogru
stirekli bir yonelme durumu vardir. YPA algoritmasi gradyan temelli bir algoritmadir.
YPA algoritmasinda iten ve ¢eken kuvvetlerin bileskesi alinarak bir sonraki hareket

noktasi hesaplanir.

Gelistirilen yontem igerisinde olusturulan yolun grafiksel gosterimi oncesinde yolun
plriizsiiz ve daha yumusak olmasi i¢in spline fonksiyonlar1 kullanilmistir. Spline

matematikte belli araliklarda diizgiin egri ve yilizey olusturmak i¢in kullanilan bir

68



tekniktir. Spline’lar genellikle kontrol noktalarina polinom setleri kullanilarak tanimlanir
ve bu polinom setleri belirli kurallara gore birbirine baglanir. Genellikle, bir dizi kontrol

noktas1 veya veri noktasi arasinda diizgiin bir egri veya yiizey olusturmak i¢in kullanilir.

Matematiksel olarak, n adet kontrol noktasini i¢eren bir Spline, Denklem (5.1)’deki gibi

ifade edilir.

S(x) = Z;Pi (x).N;(x) (5.1)

Burada ;
P;(x), i-inci kontrol noktasinin polinomunu temsil eder.

N;(x), bir baz (basis) fonksiyonu olarak adlandirilir ve genellikle her iki kontrol noktasi
arasindaki etkiyi belirler. Baz fonksiyonlari, 6zellikle B-spline'lar gibi spline tiirlerinde,
genellikle lokal destekli ve birbirine baglidir, bu da spline'in belirli bir bolgesindeki

degisikliklerin diger bolgeleri etkilememesini saglar.

Sunulan ¢alisma igerisinde gelistirilen yontemde kubik spline kullanilmistir. Baz
fonksiyonlari, 6zellikle B-spline'lar gibi spline tiirlerinde, genellikle lokal destekli ve
birbirine baglidir, bu da spline'm belirli bir bolgesindeki degisikliklerin diger bolgeleri

etkilememesini saglar.
Matematiksel olarak kubik spline Denklem (5.2)’de ki gibi ifade edilir.

S(X) = ai(x - xi)3 + bl(x - Xi)z + Ci(x - Xl') + di (52)

Sunulan yontem igerisinde elde edilen noktalar i¢inde yol grafigi ¢izdirilmeden 6nce
kontrol noktalar1 olusturularak spline fonksiyonlar1 hesaplanmis ve yolun daha yumusak
ve plriizsiiz olmas1 saglanmistir. Calisma kapsaminda kullanilan spline fonksiyonlari ile
ozellikle kinematik kisitlarin asilmasi saglanmistir. Boylece iki nokta arasinda keskin
doniiglerin yapilmast durumunda bu iki nokta arasinda aracin hareketinin daha yumusak

yapilabilmesi saglanmistir.

Yontemin genel olarak akis semasi Sekil 5.1°de verilmistir.
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Veri Kiimesini Al
{Baslangi; Noktasi, Hedef Noktasi, Engellerin
Pozisyonlar, Esik Deferi, Max. Iterasyon Sayisi}

v

Baglangi¢ noktasini agaca ekle

Evet Iterasyon sayls1 max.

iterasyon sayisini gecti mi?

Rastgele nokta tiret

A(Cyen: ~ Gheder)
Arasindaki mesafe esik

degerinden kiigiik mii?

Rastgele
secilen nokta engel
alaninda mi?

RRT + YPA Olugturulan Yol - Algoritma - 1 Kullanilir ’

3

TensorFlow Egitim Modelini Al
(RRT + YPA Olusturulan Yol) ve Modeli Egit -
Algoritma - 2 Kullanilir

l

Engellerden Olugan Ucus Alamim Olugtur ’

Yeni nokta pozisyonunu al

Engelle carpisma var
m?

Engelle garpigma var mi?

Rastgele segilen ve en yakin nokta
arasinda yeni bir nokta se¢

Yol Uzerindeki Noktalar1 Belirle ve
Ugus Simiilasyonunu Basglat-
Hayr Algoritma - 3 Kullanilir

yeninokta = yeni nokta + YPA Bileske
Kuvvet Hesapla (En yakin nokta)

Sekil 5.1.Yontem akis semasi

Yontemin akis semasina uygun olarak oncelikle MATLAB ortaminda Hibrid algoritma
kodlanmustir. 10x10, 25x25 ve 50x50 ortamlari i¢in ayri ayri algoritma g¢alistirilmistir.
Kodlama igerisinde her bir ortam i¢in kullanilacak engel sayilar1 ortam biiyiikliigiine gore
belirlenmistir. Ortam igerisinde kullanilacak engellerin bulunacaklar1 koordinatlar
tamamen rastgele olarak belirlenmistir. Y6ntemin temelinde bu rastgele se¢imler vardir.
Bu sekilde yol veri kiimesinin olusturulmasindan sonra YSA ile egitim asamasinda daha

iyi bir egitim dogruluk orani ile egitim kayip oranlarininda distiriilmesi hedeflenmistir.

Veri kiimelerinin olusturulmas: sonrasinda TensorFlow YSA modelinin egitimi
asamasinda modelin farkli uygulamalar tarafindan ¢agrilarak kullanilabilmesi i¢in .tflite

dosyas1 olusturulmustur.
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TFLite (TensorFlow Lite), Google'in TensorFlow makine 6grenimi ¢ergevesinin hafif bir
stirimiidiir. TensorFlow Lite, 6zellikle mobil cihazlar, gdmiilii sistemler ve diger kaynak
sinirlt ortamlar i¢in optimize edilmis modellerin dagitimini ve ¢alistirllmasini saglamak

i¢in tasarlanmustir.

TensorFlow Lite, orijinal TensorFlow'un ¢esitli avantajlarindan vazge¢meden, hafif ve
hizli olmasi i¢in bir dizi optimizasyon igerir. Bu, mobil cihazlar gibi kaynak smirl
cihazlarda daha etkili bir sekilde ¢alisabilen makine 6grenimi modellerini uygulamak i¢in
ideal bir ¢ozliimdir. Baslangic ve hedef noktalar verilerek hibrid yol planlama

algoritmasinin ¢alistirtlmasinin sézde kodu Tablo 5.1°de gdsterilmistir.

Tablo 5.1. Hibrid algoritma yol veri kiimesi iiretme sdzde kodu

Algoritma 2. Hibrid algoritma yol veri kiimesi iiretme sézde kodu

function RRT_APF_Yol Uretim(Xpasiangic, Xhedef)
V & {Xbaglangic};
E< o5
G=(V,E);
fori=1,...,ndo
Xrastgele ¢~ Random_Nokta;
Xenyatn € En_Yakin_Nokta (G «— (V, E), Xrastgele);
Xyenidurum €= En_Yakin _Nokta (YPA_Bileske_Kuvvet);
Xyenidurum €= Xyenidurum + UzunIUk(Xenyakm + Xrastgele)
if Carpisma_Kontrol(Xyenidurum) then
V& VT U {Xyenidurum h
E< EF U {(Xenyakln, Xyenidurum) };
end if
end for
Yol _Veri_Kiimesi = (V, E);
return Yol _Veri_Kiimesi,
end function

Hibrid algoritmanin ¢alistirilmast sonrast olusturulan yol veri kiimesinin ¢aligma
kapsaminda olusturulan yapay zeka modelinin egitimine bir girdi olarak verilmesi, egitim

siireci ve son olarak egitim siireci tamamladiktan sonra ucus ortamindan alinan bir
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noktanin yol se¢ciminde kullanilip kullanilmayacagini gosteren s6zde kodu Tablo 5.2° de

gosterilmistir.

Tablo 5.2. Yapay sinir ag1 modeli egitim sézde kodu

Algoritma 2. Yapay sinir ag1 modeli egitim s6zde kodu
function Egitim(Yol_Veri_Kiimesi)
val_dataframe = all_data.sample(Yol_Veri_Kiimesi)
tra_dataframe = all_data.drop(val_dataframe.idx)
encode_numerical_feature(feature, name, dataset)
model.compile()
if modeltanmin > 0.2 then
nokta_secilmedi
else
nokta_secildi
end if
return nokta_segilen
end function

Yapay zeka modeli tarafindan se¢im kriterine uygun olarak belirlenen noktalardan olusan

yolun ugus ortami icerisinde simiilasyon ortami iizerinden ger¢geklenmesinin sdzde kodu

Tablo 5.3’de gosterilmistir.

Tablo 5.3. Ugus simiilasyonu sézde kodu

Algoritma 3. Ugus simiilasyonu s6zde kodu
function U¢us(Nokta)
val_tf_model = invoke(Egitim Model)
fori=1,...,ndo
tf_model < Nokta;;
if tf_modelprediction > 0.2 then
Nokta_segilmedi
else

Nokta_segildi
Ugus _Simiilasyon_Noktasi.add = nokta_se¢ildi
end if
return Ugus_Simiilasyon_Noktasi
end for

end function

Yukarida belirtilen fonksiyonel bloklarin ¢agrilmasi i¢in kullanilan ana blogun soézde
kodu Tablo 5.4¢ de gosterilmistir.
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Tablo 5.4. Onerilen ydntemin ana blok sézde kodu

Algoritma 4. Onerilen ydntemin ana blok sézde kodu
function Ana()
Grrt-apf = RRT_APF_Path_Generate (Xpasiangic, Xhedef);
Gegitim = Egitim(Yol Veri Kiimesi);
Gucus nokialarn = Flight(Yol Veri Kiimesi);
end function

5.1.Sistem Mimarisi
Calisma kapsaminda olusturulan yontemin sistem mimarisi Sekil 5.2’de gosterilmistir.

™ Yontem Sistem Mimarisi

Gazebo

: s+ ROS
— *.is Matid S Yol Veri Kimesi __ [ “«® RobotKoniro
. Hibid Yontem [~ S CSV : Tl
.......................................................................................... : e Prd
S 4= Otomatik Pilot
Z3  Model Derleme H Yezhm
I'f'-’ Metrikder
leri Besleme Hibrid Yontem ve o -
- o - . A - - —
4Gron A b Onerilen Yontem -
' S Model Olusturma l @ Kars/lactimsa ™ «—@ ot .
> Katman ve Noron| : =z heie - '

: 1F f Grafikler }

. TensorFlow : . (Dodruluk, F1 Skor, Kayip . A

: I . : Veri Analizi

—» 01 KFold 3t ; B sonca
=0l Capraz Gegerlilik| @ - :
R Grafikler
S Dataflo
RARIIIRIIRERE co-coosceococonocosonoccasoscad ¢ : ; B-Spine T
: - Egri Yumugaima
C TFlite :

Sekil 5.2. Sistem Mimarisi
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez c¢aligmasi kapsaminda egitilmis olan YSA modelinin performansini
degerlendirebilmek amaciyla testler yapilmistir. Yapilan testlerde hibrid yol planlama
algoritmasindan elde edilen sonuglarla YSA modelinden alinan sonuglar

karsilastirilmistir. Alinan sonuglar Tablo 6.1°de verilmistir.

Tablo 6.1. Farkli haritalar i¢in alinan deneysel sonuglar

Harita Algoritma | Baslangig Hedef Noktast Yol Eng Calisma Calisma Uzunluk
Biiyiiklii Noktasi Uzunlug | el Zamam Zamam Farki | Farki [m]
gii [m] u[m] Say1 | [sec] [sec]
S1
Hibrid (8'726658)'97* (0.36,822,315) | 1589 | 5 | 80.04
Mapl )
10x 10 Onerilen (8.76, 8.97 3:01 1.04
Yontem | 2 05) ! (0.36, 8.22, 3.15) 14.85 5 75.03
- (15.22, 16.59, (8.24, 20.05,
Map2 Hibrid 11.29) 13.79) 13.14 10 65.05
25x25 Bnerilon 5.02 0.03
Yontem | (1522 '25;59* & 58)'05* 1311 | 10 | 60.03
Hibrig | (29803399271 (2497, 33,04, 1059 | 15 | 7004
Map3 4 )
50 x 50 Onerilen -~ 0.62
Vontem (29.80, 33.99, (24.97, 35.04, 997 15 60.01
27.74) 29.98) ' ’

Calisma kapsaminda sunulan yontem, 64 bit Ubuntu 20.04 isletim sistemi ve 16GB ram
donanimu iizerinden gelistirilen kodlarla test edilmistir. IHA ya gdnderilecek ucus verileri
icin ROS Noetic versiyonu Python iizerinden Rospy paketleri entegre olarak galigtirilmig
ve Gazebo 11 simiilasyon yazilimi kullanilarak THA ugus simiilasyonu yapilmistir.
Gazebo igerisinde simiilasyon ortamini bulunan ve IHA modellemesi yapilmasi igin
kullanilan acik kaynak kodlu bir platformdur. ROS robotlarin kontrol edilmesi i¢in
kullanilan agik kaynak kodlu bir yazili platformudur. Ozellikle C++ ve Python
programlama dillerine entegre bir sekilde bu diller igin gelistirilen kiitiiphanelerin
kullanima ile robotlarla iletisim i¢in uygulama gelistirilebilir. ROS igerisinden kullanilan
ve farkli amaglara hizmet eden uygulamalar ROS Core yapisi ile birbirleri ile iletisime
kurulabilir. Ayrica YSA modelinin egitimi i¢in kullanilacak veri kiimelerinin

olusturulmasi i¢in Matlab R2023a platformu kullanilmistir. Sekil 6.1, Sekil 6.2, Sekil 6.3,
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Sekil 6.4, Sekil 6.5, ve Sekil 6.6°da sirayla gazebo simiilasyon ortamu icerisinde IHA nin

baslangic noktasindan hedef noktaya ilerlemesi gosterilmistir.

Sekil 6.1. Gazebo ugus simiilasyon - 1

= Guzebo ZIEE

Sekil 6.2. Gazebo ugus simiilasyon - 2
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Sekil 6.3. Gazebo ugus simiilasyon - 3

Sekil 6.4. Gazebo ucus simiilasyon - 4
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- o SEE

Sekil 6.5. Gazebo ugus simiilasyon - 5

- Goneho D=

Sekil 6.6. Gazebo ucus simiilasyon - 6

Sekil 6.7, Sekil 6.8 ve Sekil 6.9°da sirayla farkli boyutta haritalar i¢in 6nerilen ve hibrid

algoritma tarafindan olusturulan yollar gosterilmistir.
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3-D Planned Path Visualization
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Sekil 6.7. 10x10 Harita i¢in Onerilen ve hibrid algoritma tarafindan olusturulan yol
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Sekil 6.8. 25x25 Harita icin Onerilen ve hibrid algoritma tarafindan olusturulan yol
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3-D Planned Path Visualization

- Initial Point
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Sekil 6.9. 50x50 Harita icin onerilen ve hibrid algoritma tarafindan olusturulan yol

Uzun yillar boyunca optimal yol planlamasi ile ilgili farkli algoritmalar kullanilmistir.
Kullanilan her algoritmanin avantajlar1 oldugu gibi dezavantajlarida vardir. Bu ¢alismada
oncelikli olarak hibrid olarak RRT ve YPA algoritmalar birlikte kullanilarak c¢alisma
kapsaminda kullanilacak ve YSA modelinin egitimi i¢in kullanilanak yol veri kiimesi
olusturulmustur. Hibrid algortima kullanimi ve olusturulan veri kiimesi i¢in farkli tiirde
ozellikler olan alanlar olusturularak YSA modeli 6grenme siirecinin daha basarili olmasi
hedeflenmistir. Calisma kapsaminda sunulan YSA modeline girdi olarak verilen bu veri
kiimesi ile egitim siireci tamamlanmis ve YSA modelinin bagarimi hibrid algoritma ile
karsilastirilarak ol¢iilmiistiir. Ayrica YSA modeli tarafindan secgilen noktalardan olusan
yol B-spline ile yumusatilmigtir. Gelecekte sunulacak g¢alismalar kapsaminda daha

kompleks ortamlarda ve dinamik olarak ¢alisacak sekilde yontem dahada gelistirilebilir.

Matematiksel, olasiksal, sezgizel metotlarin kullanimi ile IHA yol planlama probleminin
¢dziimii igin farkli yaklagimlar gelistirilmektedir. insansiz hava araglarinin yol planlama
probleminde 6zellikle ortamin dinamik olarak degistigi ve kompleks yapida oldugu
durumlarda hesaplama maliyeti olduk¢a dnemli bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Bu calismada farkli engel pozisyonlarina sahip ortamlar icin engelleride igerecek sekilde
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haritalar olusturulmustur. RRT ve YPA algoritmalart hibrid olarak calistirilarak yol
planlamasi i¢in elde edilen yollardan bir veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan bu veri
kiimesi kullanilarak bir YSA modeli egitimi, validate ve test edilmesi islemleri
gergeklestirilmistir. Egitimi tamamlanan YSA modeli, ROS kiitiiphanesi kullanilarak
Python iizerinde gelistirilen kod tarafindan ¢agrilmis ve YSA modeline girdi olarak
verilerek koordinatlarin yol olusturulmasinda kullanilip kullanilmayacagina YSA modeli
tarafindan karar verilmesi saglanmistir. Kullanilmasina karar verilen koordinatlar IHA
ucus simiilasyonunda kullanilmistir. Onerilen yeni yol planlama yaklasimi ile geleneksel
yol planlama yontem ve algoritmalarininda olan RRT VE YPA hibrid algoritmasina gore
hesaplama ¢aligsma siiresi ve yol uzunlugu gibi maliyetleri azaltilmasi saglanmistir. Sonug
olarak egitimi gerceklestirilen YSA modeli kullanilarak elde edilen yolun klasik RRT ve
YPA yontemi kullanilarak elde edilen yoldan %4.27 daha kisa oldugu, caligma siiresinin

ise 20.06 ms daha kisa oldugu gézlemlenmistir.

Tez ¢alismasi1 kapsaminda gelistirilen yontem, alinan sonuglarla iligkili olarak asagida

detaylar1 verilen avantajlar yoniinden katki saglamaktadir.

Ogrenme ve Optimizasyon: Yontem iginde kullanilan YSA modeli siirekli 6grenme ve
hatay1 azaltma yetenegine sahiptir. Boylece yol planlama stratejileri iyilestirebilmekte ve

daha sonraki asamalarda daha verimli kararlar verebilmektedir.

Dogrusal Olmayan iliskiler: Tez calismasi kapsaminda gelistirilen yontem dogrusal
olmayan iligkileri yakalaylp modellemekte, bdylece daha verimli yol planlamasi

yapilabilmesi saglanmaktadir.

Genelleme: Tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen yontem, yeni ortamlarda veya gorev
senaryolarinda genellestirebilmekte ve onceden elde edilen bilgi farkli sartlarda

kullanabilmelerini saglar.
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