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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

HIZ KESIiCi TUMSEKLERIN YAKIT TUKETIMINE ETKIiSiNiN DERIN
OGRENME ALGORITMALARI iLE TAHMIN EDIiLMESIi: ORNEK BiR
UYGULAMA

Mustafa Fatih TOSUN

Isparta Uygulamal Bilimler Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ali SENTURK

Trafigi diizenlemek icin siklikla hiz kesici tiimsekler (kasisler) kullanilmaktadir.
Bununla birlikte kasisler siiriis konforunun azalmasi ve yakit tiikketimini arttirma gibi
problemlere de sebep olmaktadir. Giiniimiizde otomobillerde verilere OBD-II
portundan anlik olarak ulasilabilmektedir. Bu tezde kasislerde araglarin yavaslama ve
hizlanmasinin yakat tiikketimine etkisinin belirlenmesi amag¢lanmistir. Bunun i¢in kasis
bulunan giizergahlarda otomobil kullanilmis ve OBD-II portundan Arduino ile ger¢ek
zamanl1 hiz ve yakit tiiketimi verileri alinmastir.

Alinan veriler 6n isleme ve normalizasyona tabi tutulmustur. Yakit tiiketimini tahmin
etmek i¢in Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Gegitli
Tekrarlayan Birim (GRU) yineleyen derin 6grenme modelleri gelistirilmistir. On
islenmis veriler modelleri egitmede kullanilmistir. Veri setinin 6rnekleme zamani
olarak 300 ms se¢ilmistir. Yakit tiikketiminin hesaplanmasi igin geriye dogru birden
fazla veriye ihtiya¢ duyuldugundan sistem pencere kaydirma yontemi ile egitilmistir.
Pencere boyutu ise 5, 10 ve 15 olarak secilmistir. Verilerin yilizde atmisi %60’1 egitim
ve %40°1 dogrulama i¢in kullanilmistir.

Gelistirilen modellerde hiperparametre optimizasyonu yapilmistir. Boylece katman
sayis1, katmanlardaki hiicre sayisi, hiicrelerin aktivasyon fonksiyonlar1 ve 6grenme
orani belirlenmistir. Dogrulama setinde en diisiik binde 63 ortalama kare hatas1 elde
edilmistir. Gelistirilen modeller kullanilarak farkl kasisler ve hiz senaryolariin yakit
tilketimine olan etkileri tahminlenmistir. Kasislerden geg¢is icin belirlenen hiz ve
zaman verileri kullanilarak yakit tiikketiminin kasis etkisi boyunca %16.30 ile %31.03
arasinda arttirdig1 sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yakit tikketimi, Kasis, CAN veri yolu, Makine 6grenmesi, RNN

2022, 56 sayfa



ABSTRACT
Master’s Thesis

ESTIMATING THE EFFECT OF CUSHIONERS ON FUEL CONSUMPTION
WITH DEEP LEARNING ALGORITHM: AN EXAMPLE APPLICATION

Mustafa Fatih TOSUN

Isparta University of Applied Sciences
The Institute of Graduate Education
Department of Electrical Electronics Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ali SENTURK

Speed bumps are used to regulate traffic frequently. However, bumps also cause
problems such as decreased driving comfort and increased fuel consumption.
Nowadays, data can be accessed instantly from the OBD-II port in vehicles. In this
thesis, it is aimed to determine the effect of vehicle’s slowing down and accelerating
over bumps on fuel consumption. For this purpose, an automobile is used on the routes
with bumps and real-time speed and fuel consumption data is obtained from the OBD-
Il port with Arduino.

The received data is preprocessed and normalized. Recurrent Neural Networks (RNN),
Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) deep learning
models are developed to predict fuel consumption. The preprocessed data is used to
train the models. The sampling time of the data set is 300 ms. The system is trained
with the window slide method. The window size is selected as 5, 10 and 15. 60% of
the data is used for training and 40% for validation.

Hyperparameter optimization is conducted in the models. Thus, the number of layers
and the units in the layers, the activation functions and the learning rate is specified.
The lowest mean square error is obtained as per thousand 63 in the validation set. The
effects of different speed scenarios on fuel consumption are predicted by using the
models. In conclusion, the fuel consumption is increased between 16.30% and 31.03%
during the impact of the bumps, by using the speed and time generated for the bumps.

Key Words: Fuel consumption, Bump, CAN bus, Machine learning, RNN

2022, 56 pages
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1. GIRIS

Ulkemiz petrol bolgelerine yakin olmakla birlikte heniiz iilkemizden ¢ikarilan petrol
tilkemizin ihtiyacini karsilayacak diizeyde degildir. Bundan dolay1 petrol iiriinleri yurt
disindan ithal edilerek kullanilmaktadir. PETFORM (Petrol ve Dogal Gaz Platformu
Dernegi) 2020 verilerine gore iilkemizde tiiketilen petrolin %7.1°1 iilkemizde
cikarilmaktadir. Petrol kullaninminin biiyiik boliimiinii 6zel araglarin tliketimi
olusturmaktadir (Anonim, 2021a). Tiirkiye’de petrol ihtiyacinin biiylik oranda
ihracatla  saglanmasi, doviz  kurlarinin  yiikksek  olmast  ve  petroliin
vergilendirilmesinden dolay1 akaryakit fiyatlar1 yiiksektir. Ayrica akaryakit dagitim
sirketlerinin bayi masraflari, lojistik giderleri ve tasima masraflar1 da fiyatlara etki
etmesinden dolay1 tiiketilen petrol iirlinlerinin verimli kullanilmasi zaruret halini

almistir.

Ulkemizde arag sayis1 ve trafik yogunlugu her gegen giin artmaktadir. Artan trafigin
ve trafik hiz kurallarina riayet etmeyen siiriiciilerin can ve mal kaybina sebep olmamasi
icin yollarda hiz kesici engeller (kasis) kullanilmaktadir. Her ne kadar kasisler trafigi
diizenlemede ve rahatlatmada etkili yontemler olsa da standartlara uygun yapilmamis
kasisler aracin gereginden ¢ok fazla yavaslamasina veya zarar gormesin sebep
olabilmektedir. Ayrica ¢ok sik uygulanan kasisler siiriis konforunu olumsuz
etkilemekte, trafik yogunlugunun c¢ok az oldugu saatlerde dahi kasisten gecen bir arag
yolun hiz sinirlarinin ¢ok altina diisiirerek yavaglamasini gerektirmektedir. Ambulans,
itfaiye gibi acil durumlarda hizli gitmesi gereken araclarin da yavaslamasina sebep
olmaktadir. Yavaslama sonrasi araglarin hizlanmasi esnasinda ise giiriiltii kirliligi
olusmakta, egzoz salinimi artmaktadir. Ayrica bu durum yakit tiiketimin de artmasina

sebep olmaktadir.

Gelisen ¢ip ve sensor teknolojisi otomotiv sektoriinii dogrudan etkilemistir. Farkli
amaca yOnelik gelistirilen elektronik sistemler her gecen yil tasitlarda daha fazla
kullanilmaktadir. ilk olarak 1940’11 yillarda BMW tarafindan kullanilan Elektronik
Kontrol Unitesi (Electronic Control Unit - ECU) giiniimiizde biitiin araglarda standart
olarak bulunmaktadir. Araclarda ECU ile diger elektronik cihazlar arasindaki iletisim

Kontrol Alan Agi (Control Area Network - CAN) veri yolu ile saglanmaktadir.



Yerlesik Teshis (On-board Diagnostic - OBD-II) CAN veri yoluna bagli olan ariza

teshisi ve aracin verilerinin raporlanmasi i¢in kullanilan bir ara ylizdiir.

Bu tezde, OBD-II ara yiiziinden elde edilen veriler kullanilarak kasislerin yakit
tilketimine etkilerinin makine Ogrenmesi ile tahmin edilmesi ger¢eklestirilmistir.
Bunun i¢in OBD-II ara yiiziinden elde edilen veriler kullanilarak Yinelemeli Sinir
Aglar1 (Recurrent Neural Network- RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term
Memory - LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Unit - GRU) derin
O6grenme mimarileri ile egitilmistir. Daha sonra derin 6grenme algoritmalarindan elde
edilen sonuglara gore kasislerin farkl: siiriis senaryolarinda yakat tiikketimine etkisinin

analizleri yapilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Gergeklestirilen tez ¢alismasi ile ilgili literatiir taramasi; veri toplama yontemlerine
iliskin yapilan c¢alismalar, yakit tiiketimine etki eden faktorlere iliskin yapilan
calismalar, siirlicii davranigina iligkin yapilan ¢alismalar olmak iizere ii¢ boliimde ele

alimustir.

2.1. Veri Toplama Yontemlerine Iliskin Yapilan Cahsmalar

Coskun (2008), yaptig1 ¢alismada, CAN veri yolu protokoliinii kullanarak arag takip
sistemi uygulamasi gergeklestirilmistir. Bu uygulamada GPS uydularindan alinan
konum, hiz, yon gibi bilgileri CAN protokolii ile aragtan toplanan yakit seviyesi,
sicaklik, motor devri, ses, goriintii vb. gibi uygulamanin gerektirdigi daha bir¢ok bilgi
ile birlestirip GSM alt yapisin1 kullanarak bir merkeze gonderilmis ve kullanicilar

internet lizerinden bu bilgilere ulasabilmesi saglanmistir.

Ko (2010), yapmis oldugu ¢alismada, yolun yiizeyinin piiriizlii olmasi durumu i¢in
yakit tiiketimindeki degisimi ve Kore araclarinin ¢esitli hizlardaki yakit tiikketimlerini
Olemistiir. Yol ylizeyi piriizliliigii i¢in yakit tiiketimindeki degisim orani Kore'de
HDM-4 (Highway Development Manage - Otoyol Gelistirme ve Y06netim) programi
ile hesaplanmistir. Calismadan elde edilen sonuglara gore yolu iyilestirmeyi veya
diizeltmeyi belirlemek amaglanmistir. Caligmada en ¢ok pazar payma sahip binek

araclar ¢esitli hizlarda test edilmistir.

Quangi vd. (2011), OBD-1l modiil kullanilarak araglarda hatalarin gosterilmesi igin bir
sistem tasarlamislardir. Bu sistem ile tespit edilebilen 400’e kadar hata LCD (Liquid

Crystal Display) ekran iizerine gézlemlenebilmektedir.

Baek vd. (2011) yaptiklar1 calismada, OBD-II, kameralar ve Global Konumlandirma
Sistemi (GPS) gibi harici sensorlerden veri gondererek, aracin mevcut durumu
hakkinda gercek bir degerlendirme yapan; video, zaman ve konum verilerini toplayan

bir multimedya ag1 tasarlamigslardir.



Cueva-Fernandez vd. (2014) yaptiklar1 ¢alismada, karayolu tasitlari i¢in biitiinlesik bir
platform tasarlamiglardir. Tasarlanan platform ile son kullanicilar i¢in, birbirleri ile
iletisim halinde olan araglardan ve arag¢ sensorlerinden ger¢ek zamanli olarak elde

edilen bilgiler kullanilarak zengin internet uygulamalar {iretilmesini amaglanmustir.

Kowalik (2018), yapmis oldugu ¢alismada, ariza tespit cihaz1 (OBD-I1) kullanarak bir
veri toplama ortaminin nasil olusturulabilecegini ve bir aragtan nasil veri elde
edilecegini agiklamistir. Calisma arizali termostati olan bir arabadan toplanan veri

analizinin 6n sonuglarini icermektedir.

Kowalik ve Szpyrka (2019), yapmis olduklari ¢alismada, bir arabadan gergek zamanli
veri alimi i¢in veri toplama ortami olusturmuslardir. OBD-I1 kullanilarak arabanin
elektronik kontrol birimlerinden (ECU) veriler toplanmistir. Toplanan veriler Torque
PRO uygulamasini ¢aligtiran akilli telefon veya internet uygulamasi tizerinden gergek
zamanli olarak sunuculara aktarilabilmektedir. Toplanan veriler hem ¢evrimi¢i hem de

¢evrimdisi olarak analiz edilebilir.

2.2. Yakit Tiiketimine Etki Eden Faktorlere iliskin Yapilan Calismalar

OBD-II portundan elde edilen veriler kullanilarak aracin yakit tiiketimine etki eden

faktorlerin tespitine yonelik gerceklestirilen calismalar asagida ele alinmistir.

Mi-JinKim vd. (2010), OBD-II adaptdrii ve navigasyon sistemini i¢eren bir arag¢ tani
programi gelistirmislerdir. Gelistirilen sistem meydana gelebilecek c¢esitli arag
arizalarini teshis etmek i¢in kullanmistir. ECU'dan navigasyon sistemine diagnostik
verileri aktaran bir OBD-II adaptérii kullanilarak bluetooth protokolii ile veri aktarimi
gerceklestirilerek multimedya ve geometri bilgi hizmetleri ile birlikte gelismis

servisler kullanicilara sunulmaktadir.

Zaldiyar vd. (2011), yapmis olduklart ¢alisma ile, OBD-II ara yiiziinii kullanarak arag
bilgilerini akilli telefon iizerinden izleyen ve kaza tespiti yapan android tabanli bir
sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistem ile 6nden ¢arpisma durumunda merkezkag
kuvveti kullanilarak hava yastig1 ile birlikte kazalar algilanmig acil durum ekiplerine

otomatik telefon aramalar1 gergeklestirilmistir.
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Wang vd. (2015) yaptiklart c¢alismada, elektrikli tasitlarin tasarlanmasi ve
degerlendirilmesinde gercek zamanli siiriis dongiilerinin  gelistirilmesinin  ve
kullanilmasini incelemislerdir. Gergeklestirilen ¢alisma ile belirli bir bolgedeki
optimum gii¢ aktarma sistemi yapilandirmalarini ve gercek zamanli siiriis diizenlerinin
araglarin yakit tiiketimi iizerindeki etkisini incelemislerdir. Iki y1llik inceleme sonucu
bir siirlis sekli aragtirmasi ve seyahat verilerine dayanarak, Pekin'deki elektrikli

araclarin yakit tiiketimini hesaplanarak ABD degerleriyle karsilastirilmistir.

Syahputra (2016) yapmis oldugu ¢alismada, noro-bulanik mantik yontemi kullanarak
arag yakit tiikketimini tahmin etmistir. Elde edilen sonuclara gore yakat tiiketimine etki
eden faktorler silindir sayisi, yer degistirme, beygir giicii, agirlik, hizlanma ve model

yil1 olarak belirlemistir.

Wickramanayake ve Bandara (2016) yapmis olduklar1 ¢calismada, bir otobiisiin yakit
verimliligini iyilestirmek icin mesafe, yiik, siirlicii davranmiglar1 ile birlikte yol
kosullari, hava sartlari ve trafik durumunu dikkate almislardir. Yakat tiiketimini tahmin
etmek i¢in makine 6grenmesi metodlarindan rastgele orman, gradyan azalma ve sinir

aglar1 metotlar karsilagtirmali olarak kullanilmistir.

Zhang vd. (2016), yapmis olduklar1 ¢alismada, trafik sikisikligi altindaki kentsel
alanlarda rota planlama stratejisini gelistirmek i¢in bir rota planlama algoritmasi
gelistirmiglerdir. Bu algoritmada Petrol Tiiketim Agirligi (OCW - Qil Consumption
Weight) ve rota planlama ydntemleri géz Oniine alinarak, yag tiiketimini azaltan ve
sikigiklig1 6nleyen boylece enerji verimliligini arttirmada siklikla kullanilan en iyi yolu

planlayan OCW-Dijkstra algoritmasi ile yol planlamasi gergeklestirilmistir.

Perrotta vd. (2017), yapmis olduklari calismada, damperli kamyonlarin yakit tiketimi
tahmininde Destek Vektor Makinesi (SVM) (Support Vector Machine), Rastgele
Orman (RF) (Random Forest) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) (Artificial Neural Networks)
modellerini gelistirmis ve performanslar1 karsilagtirmiglardir. Yakat tiiketimini
etkileyen sensor ve yol bilgilerini toplamislanmistir. Yeni ve daha dogru yakat
tiiketiminin hesaplanmasi igin arag sensor verilerinin yani sira modele yol bilgiler de

eklenmistir. Bu ii¢ yontemde yiiksek hassassiyetli modeller gelistirmek miimkiin

5



olmasina ragmen, RF'nin SVM ve ANN'den ¢ok az da olsa daha iyi performans

gosterdigini ifade etmislerdir.

Sen (2020), yapmis oldugu tez caligmasinda, makine 6grenmesi ile yakit tiiketimini
iyilestirmeyi amaclamistir. Burada aracin ECU’sundan hiz, RPM (Revolutions Per
Minute - Dakikadaki Devir), fren pedali konumu, su sicakligi ve MAF (Manifolt Air
Flow- Kiitle Hava Akis Sensorii) verileri toplanmistir. Toplanan veriler makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanarak anhik yakit tiikketimi tahmini yapmay1
amaglamistir. Ayrica aractan alinan sensor verilerinin anlik yakit tiikketimine etkisi

gbzlemlenmistir.

Uyanik vd. (2020), yapmis olduklar1 c¢aligmada, konteynir yiik gemisinin yakit
tilketimini makine &grenmesi ile tahmin etmislerdir. Ana motor devri, ana motor
silindir degerleri, sliplirme havasi, saft gostergeleri gibi parametreler yakit tiiketimini
etkileyen faktorler olarak seg¢ilmistir. Tahmin islemi i¢in Coklu Lineer Regresyon,
Ridge ve LASSO Regresyon, Destek Vektor Regresyon, Aga¢ Tabanli Algoritmalar,
Boosting Algoritmalart gibi farklt yapay zeka modelleri kurulmustur. Modellerin
dogrulugu, K-kat c¢apraz dogrulama ile belirlenmistir. Tahmin modellerinin
dogrulugunu degerlendirmek igin ortalama karesel hata, ortalama mutlak hata,
belirleme katsayis1 gibi hata metrikleri kullanilmis ve degiskenler arasi korelasyon

analiz islemlerini gerceklestirmistir.

2.3. Siiriicii Davramsina Iliskin Yapilan Calismalar

Choi vd. (2007) tarafindan siiriicii davranisi, CAN veri yolu bilgisinden elde edilen
siriis Ozelliklerinin sirasimi yakalamak i¢in kullanilan Hidden Markov Modelleri
(HMM) ve GMM'ler (Gaussian Mixture Models) araciligiyla direksiyon agisi, fren
durumu, hizlanma durumu ve ara¢ hizindan alinan veriler kullanilarak tanimlanmis ve
modellenmistir. Eylem siiflandirmast igin %69 ve siiriicii tanimlamast ig¢in %25

dogruluk elde edilmistir.

Meseguer vd. (2013) gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda, bir siiriis stili uygulamasi, geri
yayillma veri madenciligi algoritmasini ve sinir aglarim1 kullanarak siiriicliniin her

rotadaki davranigim1 analiz etmislerdir. Hiz, dakikadaki devir ve hizlanma gibi
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parametrelere ve daha sonra aracin o anda hareket ettigi yolu karakterize eden ve
siniflandiran sinir agina dayali algoritma uygulanmaistir. Ayrica siiriiclintin saldirganlik

derecesi de analiz edilmistir.

Khanapuri vd. (2015) gergeklestirdikleri galismalarinda, araba asistani uygulamasi
gerceklestirmislerdir. Bu uygulama i¢in motor devri, yakit durumu, yerlesik teshis
(OBD-II) iizerinden gaz kelebegi konumu gibi parametreleri izleyen ve amator
stirliciilere vites degistirmede ve arag¢ arizalarinda yardimci olabilecek bir Android
uygulamasi 6nermislerdir. Gergeklestirilen uygulama ile siiriiciilerin daha iyi bir yakit
ekonomisi elde etmelerine yardimci olunmustur. Mevcut ¢alisma sonucunda
kavsaklarda siiriicii davranis1 siniflandirmasi sorununa bu teknikleri uygulamanin

faydalarini1 kesfetmektedir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tezde yapilan ¢aligsmalar aragtan veri toplama ve toplanan verilerin analizi olmak

tizere iki baslik altinda ele alinmustir.

Veri toplama islemi i¢in Ford Fiesta marka arag se¢ilmistir. Aragtan veriler Arduino
Uno ve CAN veri yolu kart1 (CAN Bus shield) ile OBD-II lizerinden alinmistir. Arag
calistirlldiginda OBD-II portundan veri toplama islemi baslamaktadir. Elde edilen
veriler Seri haberlesme (UART) ile bilgisayar ortamina aktarilmigtir. Bu veriler yakit
tilketimini tahmin etmede kullanilacak olan derin 6grenme modelleri i¢in veri setini

olusturmustur.

Yapilan c¢aligmada aracin yakit tiiketimini dogru hesaplamak igin yineleyen derin
o6grenme metotlart olan RNN, LSTM ve GRU mimarileri kullanilmigtir. Tez ¢aligmasi

i¢in tasarlanan sistemin blok diyagrami Sekil 3.1’de verilmistir.

ECU »[ OBD Port | &
Y &
CAN Bus Shield 3,
v =
Arduino 2
3
Y
VERI SETI =
(] V ¥ g
RNN LSTM GRU |3

Sekil 3.1. Blok diyagram



3.1. Calisma Alam

Kasislerin yakit tiikketimine etkisinin analizi i¢in kullanilacak veri setini elde etmek
icin farkli tipte kasisler i¢eren giizergahlar seg¢ilmistir. Sekil 3.2°de farkli kasis boy ve

yiiksekliklerine gore gorseller verilmistir.

Sekil 3.2. Calisma alaninda bulunan kasisler

Cizelge 3.1°de kasislerden arag gegisi esnasindaki veriler bulunmaktadir. Bu ¢izelgede
kasis fark edildiginde normal seyir hiz1 (giris hiz1), kasisten kaynakli yavaslamanin ne
kadar siirdiigii (yavaslama siiresi) ve yavaslama mesafesi, kasis siirecinde ulasilan en
diisiik hiz (min. hiz), kasis sonrasi normal seyir hizina ulasmak i¢in gegen siire

(hizlanma siiresi), bu siiredeki mesafe ve ¢ikis hiz1 gésterilmistir



Cizelge 3.1. Kasis gegis detay bilgileri

Giris Yavaslama | Yavaslama min. Hizlanma | Hizlanma Cikis
Hizi(km/sa) | Siiresi(sn) | Mesafesi(m) | Hiz(km/sa) | Siiresi(sn) | Mesafesi(m) | Hizi(km/sa)
26 4 21.12 15 4.8 29.06 27
26 5.7 33.86 12 8 41.54 26
36 7.3 55.02 19 4.1 29.77 37
37 8.1 74.09 9 114 46.02 40
38 4.4 30.81 15 6.6 48.34 42
40 5.2 43.60 15 6 42.17 36
42 5.3 55.24 32 3.9 38.30 41
45 3.7 33.00 23 8.5 88.49 50
47 6.5 62.67 15 7.7 61.78 45
48 6.7 66.10 20 5.9 50.90 47
50 52 54.43 22 9.6 94.01 52
55 7.7 86.44 22 7.6 91.43 58
60 5.2 56.69 16 10.3 107.32 60
63 5.4 65.50 25 114 144.58 60
66 6.8 82.26 15 12.5 149.03 67

Cizelge 3.1’de bulunan veriler farkli kasislerden gercek zamanli olarak alinmuistir.

Buradaki veriler sadece kasis bilgilerini igerecek sekilde diizenlenerek kasise

girmeden 6nceki maksimum hizlar ortalama 30, 40 50 ve 60 olacak sekilde se¢ilmistir.

Kasisin etkisi aracin maksimum hizindan yavaslayarak kasise girmesi ve kasisten

¢ikinca eski hizina ulagmasi olarak planlanmistir.

3.2. Aracin Ozellikleri

Calismada Ford Fiesta marka 2009 model bir ara¢ kullanilmistir. Araca ait teknik

bilgiler Cizelge 3.2’de verilmistir (Anonim, 2021b). Aracin yakit tiiketimini

hesaplamak ve hiz verilerine ulagsmak i¢in OBD-II arayiiziinden CAN bus veri yoluna

istemler gonderilmis, CAN hattindan gonderilen hiz ve MAF (Manifolt Air Flow)

verileri ¢alismada kullanilmustir.
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Cizelge 3.2. Aracin teknik dzellikleri ve yakit bilgisi

Teknik 6zellikler
Cekis Onden ¢ekis
Agirlik 1080 kg
Yiik Kapasitesi 1570 kg
Lastik Boyutlari 195/50/15
Motor Hacmi 1.4 L (68hp)
Maksimum Hiz 164 km/sa
0-100 Km Hizlanma 15 sn
Silindir Sayis1 4
Valf Sayis 8
Turbo Var

Yakit Bilgileri

Yakit Tiird Dizel
Yakit Tiiketim (Sehir I¢i) 53L
Yakit Tiiketim (Sehir Dis1) 3.7L
Yakit Tiiketim (Ortalama 43L
CO, Salinimi 116 G/Km

3.3. CAN Veri Yolu

CAN, mikrodenetleyiciler ve protokolii destekleyen elektronik cihazlar arasinda
merkezi sisteme ihtiyag duymadan ¢ift yonlii seri haberlesme protokoliidiir. CAN
otomotiv sektoriinde arag i¢i iletisimi saglamak i¢cin Robert Bosch tarafindan 1980’1li
yillarin sonunda gelistirilmistir. Giiniimiizde endiistriyel otomasyon, otomotiv ve

mobil cihaz sektoriinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Bozdal vd., 2020).

CAN veri yolu ile ilgili standartlar Uluslararas1 Standardizasyon Orgiitii (ISO -
International Organization for Standardization) tarafindan belirlemistir. CAN
sistemlerinde tek bir noktadan veriyi gonderip, aragta bulunan dagitik sistemlerinin her
birisinin ayr1 ayr algilayabilecegi sekilde coklu algilama gerceklestirebilmektedir.
Ayni zamanda iletim hizin1 ayarlayarak yiiksek iletim hizina ulagabilmektedir. CAN
sistemlerini 6n plana ¢ikaran ozellikler giiriiltii frekanslarini engelleyebilmesi, 1
Mbps’ye kadar sinyal aktarim hizina erismesi, mesaj igeriklerinin tek bir noktadan
birgok noktaya kayipsiz aktarilabiliyor olmasi1 ve otomatik hata teshis ve onarma
Ozelligine sahip olmasidir (Giiglii, 2018). CAN sisteminin yapisi Sekil 3.3’te

verilmistir.
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" Veriyi Kabul Etme 3 Veriyi Reddetme 3
1 Veri Olusturma L 2 N SN 5
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ECUI A ECU2 {UECUS
CANH
120Q ﬂ 120Q u
Y
CANL

Sekil 3.3. CAN veri yolu ¢aligma sistemi

Sekil 3.3’°de CAN haberlesmesi CAN-H ve CAN-L olmak iizere iki kablodan
olugsmaktadir. Aracta bulunun biitiin sistemler bu iki kabloya baglanarak birbirleri ile
haberlesmektedir. Aractaki sistemler hatti siirekli dinlemektedir. Kendilerini
ilgilendiren mesaj hatta bulundugu zaman bu mesaj1 alip; hatta cevab1 gondermektedir.

Gonderilen mesaj tek bir sistemi ilgilendirebildigi gibi birden ¢ok sistemi de

ilgilendirebilmektedir (Giiglii, 2018).

Aractan veri alinirken kullanilan parametreler tanimlayici (Identifier), OBD-II
modlari, PID ve Veri Baytlar1 olarak siralanabilir. Bu parametreler asagida

aciklanmugtir.

Tammlayici (Identifier): Tanimlayic biti istek ve cevap mesajlarini ayirt etmek igin
kullanilir. Aragtan veri okuyabilmek i¢in; araca OX7DF ID’si ile istek yapilir. Buna

karsilik olarak ise aragtan OX7ES8 ID ile cevap alinir.

OBD-Il Modlari: OBD-II ye ait 10 farkli mod tiirii vardir (Rimpas vd., 2020). Bu
mod tiirleri Cizelge 3.3’te gosterilmistir. Tez caligmasinda gercek zamanli verilerin

kullanilmasi i¢in mod 01 kullanilmustir.

Cizelge 3.3. OBD-Il modlari

Mod(hex) | Ag¢iklama
0x01 Mevcut veriler gosterilir.
0x02 Dondurulmus ¢ergeve verileri gosterilmektedir.
0x03 Saklanan tanilama hata kodlar1 gésterilmektedir.
0x04 Diyagnostik hata kodlar1 ve saklanan degerler temizlenir.
0x05 Test sonuglar1 ve oksijen sensorii gdzlemlenmektedir.
0x06 Test sonuglar1 ve diger bilegenler izlenmektedir.
0x07 Bekleyen diyagnostik hata kodlar1 gosterilmektedir
0x08 Yerlesik sistemin kontrol ¢aligmasi gosterilmektedir
0x09 Arag bilgisi istenmektedir
0x0A Kalic1 diyagnostik hata kodlar
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PID: OBD-II PID degerleri SAE J1979 tarafindan tanimlanmigtir (Chen vd., 2015).
Her ECU biriminin kendine 6zgii bir PID degeri vardir. Bu PID degerleri heksadesimal
olarak kodlanmistir. Aracin OBD-II portuna arag i¢in anlamli olan verileri dinlemek
i¢in baglant1 yapilabilir. Istem yapilan her PID degerine aracin CAN veri yolundan,
yanit ID’si ve yapilan istemle ilgili verilerin elde edilebilecegi faydali bilgilerle cevap

verilir. Bu tez kapsaminda hiz i¢in 0x0D ve MAF 0x10 PID degerleri kullanilmistir.

Veri Baytlari: Ger¢ek zamanli olarak verileri dagitmak ve yonetmek i¢in veri baytlari
kullanilir. Aragtan istek yapmak i¢in 8 bayt veri gdnderilir. Bu verinin ikinci baytina
istek yapilan PID yazilmalidir. Buna karsilik aragta sekiz bayt uzunlugunda veriyle
cevap alinmaktadir. Sekiz baytlik verinin {igiincii (A), dordiincii (B), besinci (C) ve

altinci (D) baytlar1 cevap baytlaridir. Bu veriler Sekil 3.4°te gosterilmistir.

Istek ID . CAN istek Verisi
|
0 ‘ 3 4 5 6 7
P F oxpz [F Ol OO0 8o oee Moms [Fows Foss [T ooes
mod | PID
Cevap ID CAN Cevap Verisi
|
0 1 [ 3 4 5 6 7
o 0x03 | Ox41 | Ox04 A B C D OXAA
Sekil 3.4. CAN bus verileri
3.4. OBD-I11

OBD (On-Board Diagnostics - yerlesik teshis) aragta bulunan biitiin elektronik
aksamlarin birbiriyle haberlesmesini saglayan sisteme erismek i¢in kullanilan
standarttir. Bu standart, aracta bulunan statik durumlar ve elektriksel (sensor degerleri)
degisimleri teshis ve raporlama islemlerini gerceklestirmektedir. Bdylece arag
hakkinda ve aragtaki bir¢ok alt sistemlerin durumuna eriserek ara¢ durumu hakkinda
tespitler yapmamiza olanak saglamaktadir. Bu erisim sayesinde arag¢ kullanicilar1 ve
teknik servis c¢alisanlar1 ara¢ hakkinda daha fazla bilgi sahibi olmaktadirlar

(Amarasinghe vd., 2015).

OBD sistemleri ilk olarak 1980'lerde emisyon diizenlemeleri icin kullanilmaya

baslanmigtir. Otomotiv {reticileri, ara¢ sistemlerini izleme ihtiyacinin farkina
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varmiglar ve motorun ¢aligma parametrelerini emisyon kontroliinii saglamak i¢in

optimize etmisglerdir.

Yerlesik teshis sistemlerinin ilk nesli OBD-I’dir. OBD-I sistemleri, tireticiler arasinda
nispeten ilkel ve tutarsiz olarak degerlendirilmistir. OBD-II 1990'larin ortalarinda
tanitilmistir. OBD-11 sistemleri, dncekilerden daha karmasiktir ve motor izleme ve
kontrol yetenekleri daha gelismistir. 1996 yilindan itibaren Amerika'da iiretilen
araclarda zorunlu hale getirilmistir. OBD-II standartlar1 ilk olarak SAE (Society of
Automotive Engineers) tarafindan gelistirilmis ve daha sonra EPA (Environmental
Protection Agency) ve CARB (California Hava Kaynaklari Kurulu- California Air
Resources Board) tarafindan kabul edilmistir (Karanfil, 2020).

OBD-II sistemleri standart bir teshis konektoriine sahiptir ve standart elektrik sinyali
protokollerini ve mesajlasma formatlarini kullanmaktadirlar. OBD-II uyumlu bir arag,
SAE J1850 PWM, SAE J1850 VPW, 1S09141-2, 1SO14230-4 (KWP2000) veya ISO
15765-4/SAE J2480 (CAN) olan bes iletisim protokoliinden herhangi birini
kullanabilmektedir. Konnektorde aracin ECU’suna erisim igin iletisim pinlerinin yani
sira giic kaynagi pinleri bulunur (Vilgenoglu, 2019). SAE J1962 standardina gore
konnektoriin pin ¢ikiglart Sekil 3.5te verilmistir (Anonim, 2021c).

PIN DESCRIPTION PIN DESCRIPTION

1 Vendor Option 9 Vendor Option

2 J1850 Bus + 10 31850 BUS

3 Vendor Option 11 Vendor Option

- Chassts Ground 12 Vendor Option

5 Signal Ground 13 Vendor Option

6 CAN (J-2234) High 14 CAN (J-2234) Low

7 ISO 9141-2 K-Lune 15 ISO 9141-2 Low
Vendor Option 16 Battery Power

Sekil 3.5. OBD-II konnektorii ve pin ¢ikislari
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OBD-II'de ariza teshis kodlari tiim arag tireticileri i¢in aynidir, ancak her iiretici kendi
elektronik sistemleri hakkinda ek bilgi saglamak i¢in kendi gelismis kodlarim
ekleyebilmektedir. Ayrica iireticilerin uymalar1 gereken ECU ile haberlesme, Teshis
hata kodlar1 (DTC - Diagnostic Trouble Code) ve Parametre Kimlikleri (PID-

Parameter ID) olmak tizere ii¢ zorunlu kural kullanilmaktadir (Sim vd., 2014).

ECU’lar CAN paketleri gondererek birbirleriyle iletisim kurar. Bu tiir paketlere, veri
yolu iizerindeki tiim bilesenlere ulasir ve her bir bilesen kendilerine yonelik olup

olmadigina karar verebilmektedir (Martinelli vd., 2020).

Teshis hata kodlar1 (DTC): Aractaki bilgisayar teshis sisteminin sahip oldugu
kodlardir. Sistemin bir aracin i¢inden ne tiir bir sorun algilayabildigine bagli olarak
sistem belirli bir kod goriintiilemektedir. Arag¢ sahiplerinin aragla ilgili sorunlar1 ve

aracin sorununun nerede oldugunu anlamalarina yardime1 olmak i¢in kullanilmaktadir.

3.5. Gomiili Sistem

Yerlesik gomiilii sistem CAN bus shield modiiliinden olusmaktadir. Bu modiil,
ATmega328 mikrodenetleyici iizerine kurulu bir Arduino Uno kart1 tarafindan
programlanip ve kontrol edilebilir. Arduino Uno 16MHz saat frekansinda ¢alisir ve 2
Kb Statik Rastgele Erisim Bellegine (SRAM - Static Random Access Memory) ve 1Kb
Elektriksel Olarak Silinebilir Programlanabilir Salt Okunur Bellege (EEPROM -
Electronically Erasable Programmable Read-Only Memory) sahiptir. Arduino Uno
hem CAN bus shield ile RX ve TX pinleri iizerinden ile haberlesmektedir (Banzi vd.,
2022). Sekil 3.6’da gosterilen gomiili sistemin kullanilan devre elemanlarini

gostermektedir.

g OBD2 Portu
Arduino Uno Baglanti Kablosu

Sekil 3.6. Gomiili sistem baglantisi
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Tez calismasinda arag¢ hizi, MAF verileri almak i¢in Sekil 3.6’da gosterilen Arduino

ve CAN bus shield kullanilmaistir.

CAN bus Shield; araglardan veri almak i¢in kullanilan, orta hizli ve giivenilir bir
haberlesme kartidir. Kart tizerinde MCP2515 CAN bus kontrolcii entegresi ve
MCP2551 CAN alict/verici entegresi bulunmaktadir (Amarasinghe vd., 2015). CAN
bus shield Arduino ile aracin ECU'sunun haberlesmesini saglar. CAN bus Shield ile
aracin motor devri, MAF, gaz pedali pozisyonu vb. gibi bir¢ok veriye anlik olarak
ulasa bilmek miimkiindiir. Bu veriler Arduino ile alinip ¢esitli hesaplamala ile anlaml
hale getirilir. CAN baglantisi DB9’dan OBD-II’ye doniistiiriicii kablosu ile
saglanmaktadir. Kart {izerinde ayrica seri LCD baglantisi, joystick, mikro SD kart
yuvasi ve EM506 GPS modiilii baglantilar1 bulunmaktadir. Arduino ile SPI (Serial

Peripheral Interface) haberlesme ara yiiziinii kullanarak haberlesmektedir.

3.6. Aractan Veri Alinmasi

Modern araglarda dlgiim ve kontrol igin bir¢cok elektronik sensér bulunmakta ve bu
sensorler yardimiyla bircok veri iiretilmektedir. Bu araglarda bulunan elektronik
yiikler Sekil 3.7°de gosterilmistir (Derse, 2017). Araglardaki sensorler ECU tarafindan
kontrol edilir. Ara¢ ve bilgisayar performansindaki gelismeler sonucunda ECU,
otomatik sanziman, tahrik sistemi, fren sistemi ve direksiyon sistemi gibi aracin tiim
parcalarini kontrol edebilmektedir. Bu elektronik teshis sistemleri gelismis ve yakin
zamanda OBD-II ad1 verilen standart bir teshis sistemi olarak kurulmustur (Baek ve
Jang, 2015).
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Sekil 3.7. Modern araglardaki elektronik yiikler

Tez calismasinda aractaki yakit tliketiminin belirlenmesi amaciyla hiz ve MAF
degerleri kullanilmistir. Bu veriler heksadesimal formatta aragta iiretilir. OBD modl
kullanilarak istek yapilmasi neticesinde anlik degerler okunabilir. Istek yapilan

verilerin her birisinin kendisine ait PID numaras1 vardir.

Aragtan anlik olarak hiz verisine ulasmak i¢in OBD-I11 {izerinden 0x0D PID’si ile istek
yapilir. Aragtan bu istege cevap olarak gonderilen 8 baytlik verinin dordiincii bayti (A)
aracin km/sa biriminde anlik hiz verisidir. Verilen cevap 0 ile 255 arasinda bir deger

alabilir.

Aragta bulunan kiitle hava akis sensoriinden elde edilen verilerle MAF degerini
hesaplamak miimkiindiir. Bunun i¢cin OBD-II {izerinden 0x10 PID’si ile istek yapilir.
Aracin bu istege sekiz baytlik veri ile cevap verir. Dondiiriilen bu verinin dordiincii ve
besinci baytlari (A ve B) ile Denklem (3.1)’de gosterildigi gibi MAF degeri hesaplanir.

Hesaplanan degerin birimi gram/sn olup 0 ile 655 arasindadir.

256A + B
MAF = T(gram/sn) (3.1)
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3.7. Yakat Tiiketiminin Anlik Hesaplanmasi

Yakit tiiketimi genellikle, 100 kilometrelik siiriis boyunca tiiketilen yakitin litre
cinsinden ifade edilmesi ile bulunmaktadir. Tez ¢alismasinda yakit tiiketiminin anlik
hesaplanmasinda dizel motorlu ara¢ kullanilmistir. 100 kilometrede yakit tiiketimini

hesaplamak i¢in kullanilan formiil Denklem (3.2)’de verilmistir (Meseguer, 2015).

l Yakit Debisi (%)
) - (32)
100km

Hiz (IE—Zl)

Yakit Tuketimi (

Anlik yakit tiiketimi ise, sadece ara¢ hareket halindeyken ve motor c¢aligir
durumdayken anlik yakit debisi ve aracin hizindan hesaplanmaktadir. Yakit debisi ve
aracin anlik hizin1 hesaplamak i¢in aracin OBD-II ara yiiziinden yararlanilmaktadir.
OBD-II yakit tiikketimi verisini dogrudan gondermemektedir. Bunun yerine yakit
tilkketimi hesaplanmasinda kullanilabilecek diger parametreler OBD-II’den alinabilir.
Bu parametreler Motor Yakit Orani (0x5E) ile birlikte aracin hiz bilgisi veya MAF
(0x10) degeri veya emme manifoldu basinci (0x0B) ve emme havast sicakligidir
(0x0F) (Meseguer, 2015). Bu ¢alismada yakit tiikketimini hesaplamak igin denklem
(3.3)’te gosterildigi gibi MAF parametresi kullanilmistir.

l

MAF.3600
Yakit Tuketimi (§>

~ AFR,.FD (33)

Denklem (3.3)’te MAF: kiitle hava akisi (g/s), AFR 4: gergek hava-yakit orani (1 gram
yakit1 yakmak icin gerekli hava miktar1) ve FD: yakit yogunlugunu (g/l) temsil
etmektedir. AFR4 ve FD degerleri Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4. Ideal hava/yakit oran1 ve yogunluk degerleri
Yakit Tipi | Ger¢ek Hava-Yakit Oran1 | Yakit Yogunlugu (g/1)
Benzin 14.7 820
Dizel 14.5 750

Arduino ve Can bus shield ile hareket halindeki aragtan ger¢ek zamanli olarak hiz ve
MAF degerleri alinmaktadir. Yapilan islemin akis diyagrami Sekil 3.8’de

gosterilmistir.
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Sekil 3.8. Veri toplama akis diyagranu

Sekil 3.9°da elde edilen veriler ve kullanilan derin 6grenme modelleri gosterilmistir.
Oncelikle OBD-1I’den elde edilen veriler diizenlenir ve kullanilacak derin 6grenme
yontemleri i¢in zaman serisi formatina ¢evrilir. Mevcut adim ve oncesindeki adimlar
arasindaki iliskiyi dogru kurgulayabilmek i¢in yenilemeli sinir aglarindan RNN, GRU
ve LSTM modelleri kullanilmistir. Egitilen modeller farkli senaryolarin tahmin

edilmesinde kullanilir.
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Sekil 3.9. Gelistirilen sistemin basamaklari
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3.8. Veri Setinin Hazirlanmasi

Aragtan alinan veriler Sekil 3.10’da gosterilmektedir. Burada m: milisaniye, M: Kiitle
hava akis sensorii (MAF), y: Yakit tiikketimi, h: aracin hiz bilgisine karsilik
gelmektedir.

m:7819 h:14

m:7844 M:14.18 y:4.67

m:7936 h:14

m:7961 M:14.22 y:4.71

m:7999 M:14.33 y:4.74

m:8115 h:14

m:8141 M:13.76 y:4.55

m:8195 h:14

Sekil 3.10. Aragtan alinan ham veriler

Sekil 3.10°da da goriildiigii gibi veriler diizenli zaman araliklarinda alinamamaktadir.
Dolayisiyla ardisik iki veri arasindaki siireler farkli olabilmektedir. Makine
ogrenmesinde kullanilacak verilerin esit gecikmelerle elde edilmesi gerektiginden veri
setinde olmayan ms’lerdeki hiz ve yakit tiikketimleri i¢in uygun degerlerin belirlenmesi

gerekmektedir. Bu iglem i¢in dogrusal interpolasyon yontemi kullanilmistir.

Dogrusal interpolasyon yonteminde veri setinde bilinen iki deger arasinda kalan
ticlincii bir degeri bulmak icin veriler koordinat diizlemine aktarilir. Dolayisiyla iki
noktasi bilinen dogru denklemi elde edilir. Bu degerler arasinda kalan ti¢lincii degerin

bu dogru tlizerinde oldugu var sayilarak {igiincli deger i¢in uygun bir deger belirlenir.

(%0, Vo) Ve (x1,y1) dogrunun bilinen iki noktasi ise bu dogru denklemi Denklem (3.4)

kullanilarak bulunabilir.
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y—YOZY1—3’0

3.4
X — xO x1 - XO ( )

Denklem (3.4) y degeri i¢in ¢oziiliirse Denklem (3.5)’de gosterilen ifade elde edilmis

olur.

Y1~y
y=yo+ @ —x)—— (3.5)

1~ Xo

Bu ¢alismada Denklem (3.5)’de verilen x milisaniyedir. y ise hiz veya yakit tiiketimi
icin kullanilir. Denklem (3.5) kullanilarak bos milisaniyeler orantisal olarak

doldurulur.

Doldurulan verilerden veri seti elde etmek icin belirli araliklarla 6rnekleme yapilmasi
gerekmektedir. Bu tezde 6rnekleme zamani 300 milisaniyede olarak belirlemistir. Her
300 ms’de yakat tiikketimi ve hiz verisinin belirlenmesi i¢in veri setinde aractan alinan
ve interpolasyon ile elde edilen 149 6nce ve 150 sonraki verinin ortalamasi alinarak

veri seti hazirlama igslemi tamamlanmustir.

yakit | hiz | dosya millis
2,3 8,0 0,0 1001,0
3,0 8,0 0,0 1001,3
5,4 8,4 0,0 1001,6
4,5 9,8 0,0 1001,9
5.2 11,5 0,0 1002,2
6,4 12,6 0,0 1002,5
6,4 14,1 0,0 1002,8
6,4 15,1 0,0 1003,1
6,5 16,0 0,0 1003,4
6,5 16,4 0,0 1003,7

Sekil 3.11. Hazirlanan veri seti

Sekil 3.11°de hazirlan veri setinin son hali gdsterilmistir. Veri setinde her 300 ms’de

bir adet hiz ve yakit tikketimi degeri bulunmaktadir.
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3.9. Sistemin Egitilmesi icin On Islenmesi

Veriler diizenlendikten sonra verilerin ardisil halde getirilmesi, egitim ve test igin

boliinmesi ve normalizasyon islemleri yapilmistir.

3.9.1. Pencere kaydirma (window slide) yontemi

X n adet hiz verisini Y ise bunlara karsilik gelen n adet yakit tiiketimini géstermek
tizere X = {xox1...Xpn_1}, Y = {¥o, V1,-.., Yn_1} seklinde gosterilebilir. t zamaninda
yakit verisi sadece x t verisine degil t’den Onceki verilere de bagli oldugundan
verilerin egitilmesinde yineleyen derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Veriler

ise pencere kaydirma yontemi ile diizenlenmistir. m pencere boyutu olmak iizere y,’yi

tahmin etmek icin X & = {%¢_ma1,--Xe—1, X¢ } kullanilir.

Giris Penceresi Cikas
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14
Hiz (X) 190 184 180 180 176 166 154 149 141 162 17,0
Yakit Titketimi (Y] 3,4 3,2 3,0 2,6 38 45 58 7,1 6,6 58 5,9
Hiz (X) 19,0 I 184 180 180 176 166 154 143 141 162 17,0
Yalat Tilketimi (Y] 3,4 3,2 3,0 26 38 45 58 7,1 6,6 58 59
Hiz (X) 19,0 184 I 180 180 17,6 166 154 149 141 16,0 I 162 17,0

Yalkat Titketimi (Y) 3,4 3,2 3,0 26 3,8 45 5,8 7,1 6,6 5,7 54 5,7 5,3 5,9

Sekil 3.12. Pencere kaydirma metodu

Sekil 3.12°de m=10 i¢in pencere kaydirma yontemi gosterilmistir. X 9 jlk on hiz
verisi i¢in kullanilan vektordiir ve yq X 9 >un ¢iktisi olarak diisiiniiliir. Sonraki X
vektorlerini ve karsilik gelen y degerini elde etmek i¢in pencere her defasinda bir
basamak kaydirilir. Dolayis1 n tane veri i¢cin m pencere boyutu olmak iizere input
matrisinin boyutu (n —m + 1) X m olur. Tez de m pencere boyutlar1 5, 10 ve 15

olarak sec¢ilmistir.
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3.9.2. Veri setinin egitim ve test setleri icin boliinmesi

Aragtan OBD-II arayiiziinden veriler 3 farkl siiriiste alinmistir. Bu veri gruplar1 Boliim
3.9.1°de ifade edildigi gibi 6n isleme tabi tutulmustur. Her 3 veri grubu kendi i¢inde
10 esit kisma ayrilmigtir. Her kisim ise kendi i¢inde %60°1 egitim ve %401 test i¢in

boliinmiistiir. Sekil 3.13’te veri setinin on kisma boliinmesi ve her kismin egitim ve

test verisi olarak ayrilmasi gosterilmistir.

Veri Grubu 1

V4~ al -1 \/~ H
00 EgItim Verisi

Veri Grubu 2

[

Veri Grubu 3-9

l

Y. G Eot f o
60 Egitim Verisi

Veri Grubu 10

Veri Grubu 1

%A0 Tect Veri g
040 Test Verisi Veri Grubu 2

Veri Grubu 3-9

l

7040 Test Verisi

Veri Grubu 10
Veri Seti

Veri Grubu 10

Sekil 3.13. Veri setinin egitim ve test verisi olarak ayrilmasi

3.9.3. Normalizasyon (minmax scaler)

Makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan verilerin araliginin farkli olmasi
algoritmanin basarisinin olumsuz etkiledigi i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinda
veriler normalize edilir. Bu ¢aligmada da hiz ve yakit tiiketimi verileri arasindaki 6lgek
farkliliklar1 bulunmaktadir. Hiz verileri 0 ile 59 arasinda degisirken yakit tiikketimi ise;

2.1 ile 21.7 arasinda degismektedir. Veriler normlize edilerek O ile 1 araligina

indirgenir.

24




Egitim setine Denklem (3.6)’da verilen denklem kullanilarak normalizasyon islemi

uygulanmistir.

o —min(X ) 36
Xinorm = 0 0 (X) — min(X) (3.6)

Denklem (3.6)’da tanimlanan x; ;4 X; nin normalize edilmis degerini, min(X),

max(X) X verilerindeki en biiyiik ve en kii¢iik degerleri gostermektedir.

3.10. Yapay Zeka

Yapay zeka insanlara ait 6grenme, problem ¢dzme ve tahminde bulunma gibi 6z
davraniglarin bilgisayarlar tarafindan gercgeklestirilmesi olarak tanimlanmaktadir.
Bilgisayarlarin insanlar gibi 6grenmesi, algilayabilmesi ve hareket etmesi ¢alismalari
1950’11 yillardan baslayarak bilim insanlarinin 6nemli arastirma konular1 arasinda yer
almistir. Tez kapsaminda makine 6grenme algoritmasiin bir alt dali olan derin
dgrenme yontemleri siklikla kullanilmaktadir (Chollet, 2018). Insanlar tarafindan rutin
olarak yapilan ig ve gorevlerin bilgisayarlara ogretilerek daha hizli ve standart bir

sekilde gergeklestirilmesi makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak saglanmaktadir.

Makine 6grenmesi 0zellikle miihendislik ve istatistik gibi bir¢cok bilim dalinda ¢ok
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Kumar vd., 2016). Benzer sekilde meteorolojiden
(McGovern vd., 2017; Kosovic vd., 2020) tarima (Cetiner, 2021a), askeri ¢aligsmalara
(Maas, 2019; Wang vd., 2020) tipa (Y1ildiz vd., 2015; Jiang vd., 2017; Macrae, 2019;
Rong vd., 2020), ormandan (Cetiner vd., 2016) ekonomiye (Huang vd., 2019) kadar
cok farkli bilim dallarinda kullanildig: goriilmiistiir.

Makine 6grenmesinin dogal dil isleme, karar destek sistemleri, bilgisayarli gorii ve
veri madenciligi gibi farkli yapay zekad alt alanlarinda kullanilmaktadir. Tez
caligmasinda ise makine 6grenmesinin bir alt alan1 olan derin 6grenme modelleri

kullanilmastir.

25



3.10.1. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesinde bilgisayar dogrudan amaca yonelik programlanmaz fakat
algoritmadaki parametreler veri seti dogrultusunda giincellenerek bilgisayarin
Ogrenmesi saglanir. Dolayisiyla makine 6grenmesi, algoritmalarin verileri kullanarak
tahmin dogrulugunu kademeli bir sekilde arttirir. Yapilan bu islem insanlarin

ogrenmesi ile benzerlik gostermektedir (Ongsulee, 2017; Qiu vd., 2016).

Makine 6grenmesi yontemleri dort kategoriye ayrilmaktadir (Ongsulee, 2017). Bunlar
denetimli (supervised), denetimsiz (unsupervised), yar1 denetimli (semi-supervised) ve
pekistirmeli (reinforcement) 6grenme yontemleridir. Denetimli 6grenmede algoritma
giris (Input) ve cikis (Output) degerleri belirlenmis verilerle egitilir. Boylece
algoritmaya giris olarak girilen veri sonucu elde edilen deger gergek deger ile
karsilastirilir. Hatanin minimuma indirilmesi i¢in gerekli giincellemeler yapilarak
sistemin egitilmesi saglanir. Denetimsiz 6grenme ise sinif etiketlerinin belirli olmadigi
veri setleri lizerinde yapilan 6grenme teknigidir (Lalonde vd., 2001). Daha ¢ok
smiflandirma ve kiimeleme islemlerinde kullanilir. Veri setinde etiketleme islemi
maliyeti fazla olmasi1 durumunda, veri setinin bir kisminin etiketlenmesi s6z konusu
olabilir. Bu durumda yar1 denetimli 68renme yontemleri kullanilarak etiketli ve
etiketsiz verilerle sistem egitilir (Ongsulee, 2017). Pekistirmeli 6grenme genelde
robotik ve oyun gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Deneme yanilma yontemi ile

elde edilen kazanim miktarina gére 6grenme gergeklestirilmektedir.

Tez calismasinda hiz ve yakit tiikketim degerleri aractan alinarak veri seti
olusturulmustur. Hiz giris, yakat tiiketimi ise ¢ikis verisi olarak kullanilmistir. Béylece

yakit tiiketim tahminleme sonugclari elde edilmistir.

3.10.2. Derin 6grenme

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan noronlarinin yapisi ve baglantilarindan esinlenilerek
gelistirilmis bir denetimli 6grenme modelidir. YSA 1950’11 yillarda bilgisayarin ortaya
¢ikmasindan kisa bir siire sonra gelistirilmeye baslanmistir (Aggarwal, 2018). Bununla
birlikte bu yillarda bilgisayarlarin veri isleme ve saklama kapasitelerinin yetersiz

olmasindan dolay1 ¢ok fazla ilerleme kaydedilememistir. 1990’11 yillardan itibaren
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artan hesaplama giicli sayesinde yapay sinir aglari ile ilgili c¢aligmalar artis
gostermistir. Ozellikle 2000°1i yillardan itibaren veri miktari islem giicii ve saklama
kapasitesindeki artig neticesinde YSA ile ilgili yapilan ¢alismalarin sayisinda 6nemli
oranda bir artis ger¢eklesmistir. Giinlimiizde mobil telefonlarin insanlarin giinliik
yasantisinda ¢ok fazla yer almasi ve nesnelerin interneti gibi kavramlarin
yayginlagsmasi neticesinde ¢ok ciddi miktarda {iretilen verilerde artis yasanmistir. Cok
bliyiilk miktarda YSA’lar ile islenmesinde dogrulugu arttirmak i¢in YSA’larin
katmanlarinin sayilar1 da arttirilmistir. Boylece ¢ok sayida katmana sahip bu yapilar

Derin Ogrenme ile ifade edilmektedir.

Son zamanlarda problemin ¢esidine gore farkli derin 6grenme yontemleri gelistirilmis
olmakla birlikte, zaman serileri gibi ardisil verilerin islenmesi i¢in genelde yineleyen
derin 6grenme yapilar1 kullanilmaktadir. Tez kapsaminda yakit tiikketim tahmini
gerceklestirmek icin RNN, LSTM ve GRU derin 6grenme modelleri kullanilmistir.
Onerilen bu modelleri olusturmak icin asagidaki boliimlerde anlatilan derin égrenme

kavramlar1 kullanilmustir.

3.10.2.1. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, kendisine girdi olarak verilen degerleri belirli bir aralik
degerlerine indirgenmesini saglamaktadir. Derin 6grenme mimarileri ile egitim
siirecinde amag hata degerini en aza indirmek oldugu i¢in geri yayilim algoritmasi
kullanilir. Algoritmanin hizli ¢alisabilmesi i¢in tiirevi kolay alinan bir aktivasyon
fonksiyonu se¢ilmesi 6nemlidir (Arora vd., 2016). Literatiir caligmalar1 incelendiginde
Sigmoid, TanH ve ReLU gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar1 bulunmaktadir.
Bunlardan ReLU aktivasyon fonksiyonu kolay tiirevlenebilmesi, hiz ve dogruluk

acisindan diger aktivasyonlarina gore avantaj sagladigi goriilmiistiir (Cetiner, 2021b).

Cizelge 3.5’te tez caligmasinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari denklem ve
tiirevleriyle birlikte gdsterilmektedir. Sigmoid fonksiyonu girdi degerlerinin tamami
icin 0 ile 1 arasinda degerler iiretir. Bu fonksiyonun dezavantaji1 ise ¢ikis degerleri
sifirdan uzaklastikca girise daha az tepki vermeye baslar ve tlirevleri sifira
yaklagmaktadir. TanH fonksiyonu sigmoid fonksiyonundan farkli olarak -1 ile 1

araliginda degerler almaktadir. Bu fonksiyonun dezavantaj1 sigmoid ile aynidir. ReLU
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aktivasyon fonksiyonunda negatif degerler 0 olarak dondiiriilmektedir. Yani kullanilan
modelde negatif degerler egitilmediginden hesaplama yiikii daha azdir ve sistem daha

hizli cevap vermektedir.

Cizelge 3.5. Aktivasyon fonksiyonlari

Isim Grafik Esitlik f (x) Tiirev f'(x)
. . 1
Sigmoid el 0= o = f)(1-r()
2
TanH L TanH(x) = —————1 TanH'(x) = 1 - f(x)*
7 1+e2x

, (0, x<0

RelLU RelLu(x) = {3’; ;8 Reimyfc) = {1, x=0

3.10.2.2. Birakma (dropout) katmani

Derin  6grenme tabanli  mimarilerin  egitim  siirecinde model  verileri
ezberleyebilmektedir (Overfitting). Bu durumda modele bazi verilerin unutturulmasi
gerekmektedir (Gal ve Ghahramani, 2016). Bu islemi gergeklestirebilmek i¢in model
olusumunda bazi katmanlarin arasina farkli oranlarda birakma isleminin yapilmasi
zorunluluk haline gelmektedir. Tez kapsaminda oOnerilen modellere ait bazi
katmanlarinda birakma katmani eklenmistir. Bunun sonucunda modelin yakit tiiketim
verilerini ezberlemesinin oniine geg¢ilmistir. Sekil 3.14b’de birakma islemi uygulanmis
sinir ag1 gosterilirken, Sekil 3.14a’da ise birakma iglemi uygulanmamis sinir agi

gosterilmektedir.
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b) Birakma katmani uygulanmis

Sekil 3.14. Birakma katmani a) uygulanmamuis, b) uygulanmis goriinti

3.10.2.3. Regression (regresyon) katmani

Derin 6grenme algoritmalarindaki son katman olarak tanimlanan tahmin islemini
gerceklestiren katman regresyon katmanidir. Bu katmanda, kendisinden onceki
katman olan tam baglanti katmanindan gelen veriler analiz edilerek ¢ikis tahmin

degerleri elde edilmektedir.

3.10.3. Kullanilan derin 6grenme yontemleri

Tez kapsaminda aracin hizina gore yakit tiketiminin tahmin edilmesi
gerceklestirilmistir. Aracin hizlanirken belli bir hizdaki tiikettigi yakit ile yavaslarken
ayni hizda tiikettigi yakit farklidir. Bu durumda aracin hem hizlanirken hem de

yavaslarken yakit tiiketimini dogru degerlendirebilmek i¢in daha onceki hizlarinin
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unutulmamasit gerekmektedir. Bu durumda bir ya da birden fazla 6nceki adimlar
hatirlayabilen derin 6grenme yapilarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bundan dolay1 aracin
hizlanip yavaslama durumuna goére yakit tliketimini dogru bir sekilde tahmin
edebilmek i¢in RNN, LSTM, GRU vyineleyen derin 0grenme algoritmalar
kullanilmistir. Bu algoritmalar asagidaki boliimlerde ayrintili bir sekilde ifade

edilmistir.
3.10.3.1. RNN (tekrarlayan sinir aglari - recurrent neural networks)

RNN’ler ardigil verilerin veya zaman serilerinin tahmin edilmesinde kullanilan bir
cesit yapay sinir agidir (Salouhou, 2019). Bir RNN hiicresinin yapisi Sekil 3.15a’da
gosterilmistir. Bu yapiin ardisil zamanlarda kullanilmasi sonucu acilmis hali Sekil
3.15b’deki gibi gosterilebilir. Bu aga girdi olan x; verisinden elde edilen h; ¢iktis1 bir
sonraki (t+1) zamaninda x,,; ile birlikte hiicreye girdi olur. Bu sekilde daha 6nceki

zamanlardaki n ardisil veri kullanilarak t+n zamanindaki ¢ikti tahmin edilir.

o0 ® e

h h o T
RNN Hicresi RNN Hiicresi = RNN Hiicresi |- 2L RNN Hiicresi

¢ o o

Sekil 3.15. RNN hiicre yapist

RNN’lerin farkli kullanim sekilleri bulunmaktadir. Bunlar1 Sekil 3.16’da oldugu gibi
tek giris - tek ¢ikis, tek giris - cok ¢ikis, cok giris - tek ¢ikis, cok giris - ¢ok ¢ikis olarak
siiflandirilabilir. Yapilan tez c¢alismasinda cok giris - tek cikis tirii RNN
kullanilmistir. Giris verisi 5, 10 veya 15 adet 300 ms aralikli ardisil hiz ve ¢ikis verisi

ise yakit tiiketimidir.
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tek giris - tek ¢ikis tek giris - gok gikis cok giris - tek cikis cok girig - cok ¢ikis

A

HOO OO

Sekil 3.16. RNN cesitleri

RNN hiicresinde yapilan islemin ifadesi Denklem (3.7)’de gosterilmistir. W agirlik, b

bias, h; hiicrenin t zamanindaki ¢ikt1 verisi, x; ise t zamanindaki girdi verisi igin

kullanilmistir.
ht = f(Whht—l + Wxxt + b) (3.7)
Katman 1 Katman 2 b2
Unite 1 RO @ Unite 1
=1
Yt
Katman 1 Katman 2
Unite 2 Ry Unite 2 hi® @
t—-2

Sekil 3.17. RNN hiicre yapisi

RNN sisteminde her birisinde birden fazla iinite olan RNN gruplar1 da olabilir. Sekil
3.17°de RNN 1 1. grup, RNN 2 ise 2. Gruptur. Her bir grupta 2 iinite bulunmaktadir.
Bu RNN yapisinda x; t zamanindaki girdiyi, y, t zamanindaki ¢iktiyr gostermektedir.
h ¢iktilariin birinci iis indisi grup numarasini, ikinci {is indisi ise iinite numarasini
h, _(21) 1)

belirtir. Dolayisiyla 6rnegin t-1 zamaninin 2. grubunun 1. {initesinin

ciktisinidir.

Yapay sinir aglarinda oldugu gibi RNN sistemlerini egitmek i¢in de gradyan inisi
(gradient descent) ve geri yayilim algoritmasi kullanirlar. RNN hiicrelerinde zamanda

geri yayilim algoritmasi kullanildiginda, linite sayisinin fazla olmast durumunda
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kaybolan veya patlayan gradyan problemlerine sebep olmaktadir (Mao vd., 2014).
Bundan dolay1 6nceki zamanlardaki verinin sonraki zamanlara aktarilmasi i¢in RNN

modellerini temel alan LSTM ve GRU modelleri gelistirilmistir.

3.10.3.2. LSTM (uzun kisa siireli bellek - long short term memory)

LSTM algoritmasi, RNN algoritmasinin agirlik giincellemelerinde yasanan gradyan
degerinin sifira yaklagsmasi sonucunda egitimin kaybolmasi durumunu ¢odzen bir
algoritmadir. RNN ve LSTM algoritmalarinin her ikisi de YSA modellerinin bir
versiyonu olarak diistiniilebilir. LSTM algoritmasi egitim iglemi sirasinda gradyan
degerlerinin sifirlanmasi ya da asir1 yiikselmesi sonucunda olusan hata degerlerini
¢Ozebilmek i¢in hafiza bloklar1 adi1 verilen 6zel bir birime sahiptir. Hafiza bloklar
dahil olmak iizere RNN yontemindeki eksiklikleri gideren LSTM algoritmasinin {i¢
farkli kapis1 bulunmaktadir. Bu kapilar Sekil 3.18’de gosterildigi gibi sirasiyla unutma,
giris ve ¢ikis kapilaridir.

/sh'
Unutma Kapisi Giris Kapisi Cikis Kapisi
Ct-1 V4 \‘ )\ gt
\ X ) \ ) I rd
fe It O
X
C’
Leld| [Led [=]| [Le
hey | L‘t
rd
X

Sekil 3.18. LSTM mimarisi

Unutma kapisinda veri setindeki hangi bilgilerin korunacagi ya da korunmayacagi
belirlenmektedir. Girdi olan verilere, derin Ogrenmenin giris katmaninda
normallestirme islemi uygulanir. Normallestirme islemi sonunda veri sifir degerine
yakinsa verinin degerinin unutulmasi gerektigi diisiiniiliir. Normallestirilmis veri bir

degerine yakin ise verinin korunmasi saglanmalidir.
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Bir diger LSTM kapist olan giris kapisinda ise onceki gizli durumdan gelen veri ile
girdi verisi sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ile isleme tabi tutulmaktadir. Unutma
kapisinda oldugu gibi aktivasyon islemi sonucunda elde edilen deger bir degerine
yakinsa verinin hedef ¢iktiy1 tahminde 6nemli oldugu anlamina gelmektedir. Bu adim
sonrasinda yapilan iglemlerin daha diizenli olabilmesi i¢in giris kapisindan ve gizli
durumdan gelen veriler TanH aktivasyon fonksiyonuna iletilir. TanH ile sigmoid
aktivasyon fonksiyonlarindan elde edilen ¢iktilar hangi bilgilerin tutulup hangi
bilgilerin unutulacagina karar verilebilmesi i¢in carpilmaktadir. Bu ¢arpma islemi
sonrasinda elde edilen deger gizli durum olarak tanimlanmaktadir (Wang vd., 2020).
Sekil 3.18de belirtilen kapilarda kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu Denklem
(3.8)’de gosterilmistir.

1
1+e™™

o(x) = (3.8)

Denklem (3.9), (3.10) ve (3.11)’de sirasiyla gosterilen girig, unutma ve ¢ikis kapilarina
ait matematiksel ifadeler gdsterilmistir. Bu kapilara ait esitlikler sirasiyla i, f;, o,

esitlikleri ile ifade edilmistir.

ip = o(Wixxy + Wiphe—1 + by) (3.9)
fe = o(Wrxxe + Wephe_q + bf) (3.10)
0; = 0(Woxxy + Wophe_q + by) (3.11)
c's = TanH W ,x; + W.,he_1 + b,) (3.12)
Ce = i€’y + fiCrq (3.13)
h; = TanHo;c; (3.14)

Denklem (3.9) ile (3.14) arasinda W agirlik matrislerini, b bias parametrelerini ve
Denklem (3.14)’te tamimli olan h; degeri t zamanindaki ¢ikt1 degerlerini
gostermektedir. Denklem (3.10) ve (3.11)’deki h;_; ise t —1 zamanindaki ¢ikti
degerini  gostermektedir. TanH aktivasyon fonksiyonu Denklem (3.15)te

gosterilmistir.
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3.10.3.3. GRU (gecitli tekrarlayan birimler - gated recurrent unit)

GRU mimarisinde, LSTM yapisina gore kapilarin sayisi azaltilmistir. Boylece yapida
meydana gelen karmasikli§i azaltarak, hesaplama performansinin arttirilmasi
saglanmistir. GRU, bir LSTM iinitesindeki unutma ve giris kapisini glincelleme kapisi
olarak birlestirmektedir. Bunun sonucunda gizli durum ve hiicre durumununun
birlestirilmesi ile LSTM modelinin daha hafif bir versiyonu elde edilmektedir (Zang
ve Kabuka, 2018). Bu clde edilen versiyon Sekil 3.19'da gosterilmistir.

htA
h..
. D) (DL,
x
It
Zt
(0] (0) H
t
4 4 TanH
A
Xt

Sekil 3.19. GRU blok diyagram1

GRU mimarisinin kullanilan matematik ifadeleri Denklem (3.16) ile Denklem (3.19)

arasinda gosterilmistir.

h: = (1 —zg)hi + zehe 4 (3.16)
z; = o(Wyhe_y + Wyx, + b,) (3.17)
h;_- = TanH (W hhrtht_l) + thxt + bh) (318)
1. = c(Wprhey + WX + by) (3.19)

Verilen Egsitliklerde W agirlik matrisleri, b bias degerleri, TanH ve ¢ aktivasyon
fonksiyonu i¢in kullanilmistir. h; gizli durum yapsi, 73 sifirlama kapist, z; glincelleme

kapisi ve h; aday gizli duruma karsilik gelmektedir. Sifirlama kapisi veri setindeki kisa

34



stireli bagimliliklarin  tutulmasim1  saglarken giincelleme kapist uzun siireli

bagimliliklarin tutulmasini saglar.

3.10.3.4. Optimizasyon ve performans o6l¢iim yontemleri

RNN, LSTM ve GRU tabanli derin 6grenme modellerinin egitiminde ¢ok fazla zamana
ve bellege ihtiya¢ duyulmasindan dolayr Adam optimizasyon yontemi kullanilmistir.
Adam optimizasyon algoritmasi Onerilen modellerin daha hizli yakinsamasini
saglayarak daha az kaynak tiiketimi saglamaktadir (Yaguchi vd., 2018). Bunun
sonucunda da 6grenme hizi arttirilmaktadir. Adam algoritmasi birinci dereceden bir
optimizasyon algoritmasidir. Momentumun birinci mertebeden moment tahmini
hesaplamasinin temelinde ikinci moment tahminine Adadelta momentinin
eklenmesidir. Adam optimizasyon yonteminde her parametrenin 6grenme orani birinci
ve ikinci moment tahmini kullanilarak yapilmaktadir. Bias diizeltmeleri ile de
parametreler nispeten kararli hale getirilmektedir. Denklem (3.20) ile Denklem (3.25)

arasinda Adam optimizasyon yontemine ait matematik ifadeleri verilmistir.

g= (hg(xi — yi)) xt (3.20)

me = Byme_q + (1 —P1)g (3.21)

Ve = Baveor + (1 = Br)g? (3.22)

mp = —t (3.23)
| 1 V_t Bi

O (3.24)

a

Jvite

Denklem (3.21)’deki g degeri hesaplanmis gradyani gostermektedir. Denklem

(3.22)’deki m; ise g degerinin ilk momentidir. Denklem (3.23)’deki v; ise g degerinin
ikinci momentidir. 8; birinci dereceden moment diizeltme katsayisidir. 3, ise ikinci
dereceden moment diizeltme katsayisidir. 6 giincellenmesi gereken parametreleri

temsil etmektedir. m; ve v; ise ofset diizeltme katsayilaridir (Jiang vd., 2020).

Tezde tahminler Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE) metrigi ile

Ol¢iilmiistiir. MSE derin 6grenme modellerinin tahmini ile gercek degerler arasindaki
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farkin karelerinin toplaminin tahmin saysma bdliinmesi ile elde edilir. MSE’nin

matematik ifadesi Denklem (3.27)’de gosterilmistir.
m

1 )
MSE = EZ(YL- -1) (3.26)

i=1
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Tezde yapilan verilerin 6n islenmesi ve derin 6grenme modellerinin gelistirilmesinde
Python 3.8 kullanilmistir. RNN, LSTM ve GRU yineleyen derin 6grenme yontemleri
Tensorflow 2.7.0 ile gelistirilmistir. Hiperparametre optimizasyonu igin KerasTuner
1.1.0 kiitiiphanesi kullanilmistir (Pang vd., 2020; Hertel vd., 2020).

Veri setinde her bir veri 300 ms’deki hiz ve yakiti géstermek tizere toplam 8553 veri
bulunmaktadir. Veri setinde pencere boyutu 5, 10 ve 15 olarak ayarlandiginda %60
egitim, %40 test i¢in ayrildiginda kullanilan veri sayilar1 Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Dolayistyla RNN, LSTM ve GRU modellerinde 3 pencere boyutu kullanilmistir.

Cizelge 4.1. Veri setinin pencere boyutu, egitim ve test veri sayilari

Pencere Boyutu

Egitim Veri Sayisi

Test Veri Sayisi

5 5111 3430
10 5099 3427
15 5 094 3417

RNN, LSTM, GRU yineleyen derin 6grenme modelleri igin hiperparametre
optimizasyonu yapilmistir. Yineleyen modeller 1-3 grup halinde kullanilmistir. Her
bir grupta 8-256 arasinda tinite bulunmaktadir. Yineleyen modellerden sonra 1-3
arasinda tam baglant1 katmani1 mevcuttur. Diigiim ve {initelerde Sigmoid, TanH, ReLU
aktivasyon fonksiyonlari kullanilmistir. Egitim esnasinda asir1 dgrenmenin Oniine
gecmek icin %0-%40 oraninda birakma yapilmistir. Ogrenme oranlar1 1071 ile 107%,

Hiperparametre optimizasyonunda kullanilan parametreler Sekil 4.1’de gosterilmistir.
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Hiperparametre Optimizasyonu

Model RNN, LSTM, GRU

Pencere 5 10 15

Tekrarlayan
Katman 1 2 3
Sayisi

Tam
Baglanti 1 2 3
Katmani

Unite -
Digum 8 16 32 64 128 256
Sayisi

Aktivasyon

Fonlc ol RelLU TanH Sigmoid

20 30 40

0g . : : .
STENNS 10 107 10° 10"
Orani

Birakma

Yuzdeleri 10

Sekil 4.1. Hiperparemetre optimizasyonu

Ucg pencere boyutunda her bir model rastgele arama ile her birisinde 2 yiiriitme olmak
tizere 300 denemeye tabi tutulmustur. Dolayisiyla toplam 2 700 farkli modelde 5 400
yuriitme gergeklestirilmistir. Kullanilan hiperparametrelerele elde edilen sistemin

egitim performansi 5 adimda iyilesmeyi biraktiginda sistemin egitimi durdurulmustur.
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4.1. Onerilen Modellerin Performans Sonuclari

Verilerin egitilmesi ve test isleminde kullanilan yineleyen derin 6grenme modellerinin
temel yapis1 Sekil 4.2°de gosterilmistir. Bu sekilde, yineleyen derin 6grenme
katmaninda RNN, LSTM veya GRU {initelerden bir tanesi bulunmaktadir.

1,2 veya 3 2 :
3 . Tekrarlayan vy Regresyon
; ﬂﬂ[:> SRR Derin Ogrenme Tam Baglant katmani
Katmani Katmam

Sekil 4.2. Yineleyen derin 6grenme model blok diyagrami

Hiperparametre optimizasyonunda tahmin dogruluklari en yiiksek RNN, LSTM, GRU

modelleri i¢in elde edilen egitim ve dogrulama kayiplari1 Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Derin 6grenme modelleri performans sonuglari

Yéntem Pencere Egitim Dogrulama
Sayisi Kayiplar Kayiplari
RNN 5 0.0064 0.0071
RNN 10 0.0057 0.0064
RNN 15 0.0056 0.0063
LSTM 5 0.0070 0.0075
LSTM 10 0.0127 0.0110
LSTM 15 0.0058 0.0063
GRU 5 0.0063 0.0070
GRU 10 0.0077 0.0072
GRU 15 0.0060 0.0064

Cizelge 4.2°de egitim ve dogrulama kaybini en aza indiren modellerin pencere boyutu
15 olan RNN, LSTM ve GRU modelleri oldugu goriilmektedir. En performansh
calisan model LSTM-15’de egitim kaybinin 0.0058’e ve dogrulama kaybinin 0.0063’e
kadar diistiigli goriilmiistiir. Bununla birlikte farkli denemelerde RNN, LSTM ve GRU
modellerinin kayiplar1 birbirine ¢cok yakin olmakla birlikte en yiiksek performansin

diger pencere ve modellerde elde edildigi de gozlenmistir.

39



Cizelge 4.3. Modelde kullanilan hiperparametreler ve parametre sayilari

Unite- Egitilen T?Pl.am
Model Aktivasyon | Diigiim Bfrakma. Parametre Egitilen
Sayist Yiizdeleri Sayist Parametre
Sayist
RNN Katmani TanH 128 30 16 640
RNN | Tam Baglanti Katmani RelLU 256 10 33024 49 921
5 Regresyon Katmani 1 257
RNN Katmani TanH 128 20 16 640
RNN | Tam Baglanti Katmani RelLU 128 10 16 512 33 281
10 Regresyon Katmani 1 129
RNN Katmani TanH 64 20 4224
RNN | Tam Baglant1 Katmani RelLU 128 10 8 320 12 673
15 Regresyon Katmani 1 129
LSTM Katmani TanH 32 10 1088
LSTM | Tam Baglant: Katmani RelLU 128 20 4224 5 441
5 Regresyon Katmani 1 129
1. LSTM Katmant TanH 32 40 1088
2. LSTM Katmant TanH 16 0 784
LS]_-IC—)M 3. LSTM Katmani TanH 64 0 5184 8113
Tam Baglanti Katman1 | Sigmoid 16 10 1040
Regresyon Katmani 1 17
LSTM Katmani TanH 256 10 6 6048
LSTM | Tam Baglant1 Katmani RelL.U 128 10 32 896 99 073
15 Regresyon Katmani 1 129
GRU Katmani ReLU 256 20 6 6048
GRU | Tam Baglanti Katmani RelLU 128 20 32 896 99 073
5 Regresyon Katmani 1 129
GRU Katmani TanH 64 30 4224
GRU | Tam Baglanti Katmani RelLU 256 20 16 640 21 121
10 Regresyon Katmani 1 257
1. GRU Katmani TanH 128 20 16 640
GRU 1. GRU Katmani TanH 128 20 32 896 82 817
15 | Tam Baglanti Katman: | TanH 256 10 33024
Regresyon Katmani 1 257
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Cizelge 4.3’te hiperparametre optimizasyonu sonucu elde edile derin 6grenme
modelleri, aktivasyon fonksiyonlari, {linite-diigim sayilar1 ve egitilen parametre
sayilar1 verilmistir. Hiperparametre optimizasyonu sonucu en performansl calisan
modellerin LSTM-10 ve GRU-15 disinda tek katmali modeller oldugu Cizelge 4.3’te
goriilmektedir. LSTM-10’da ii¢ tane LSTM katmani ve GRU-15’de iki tane GRU
katmani kullanildig1 goriilmistiir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 TanH, ReLU
ve Sigmoid olmasina ragmen TanH ve ReLLU sigmoid’e gore daha performansli sonug
vermektedir. Egitilen parametre sayisi en fazla olan modeller 99 073 ile LSTM-15 ve
GRU-15 modelleridir. En az olan model ise 5 441 parametre ile LSTM-5 modelidir.
Biitiin modellerde 1 tane tam baglant1 katmani kullanilmigtir ve 1 regresyon katmani
bulunmaktadir. Ayrica hiperparametre optimizasyonunda kullanilan birakma

katmaninin %0 ile %40 arasindaki oranlar1 yine Cizelge 4.3’te goriilmektedir.

0.014 1 — Egitim Kaybi —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi J —— Dogrulama Kaybi
0.0131 3 Y 0:0T4 4 y
il 0.012
W 0.0111 w
] 0
= 0.010 = 0.010

0.009

0.008 £:008-]

0:007 0.006 1

0.006

0 20 40 60 80 0 20 40 60 80 100
Egitim Adimi Egitim Adimi
a) b)

0.0124 —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi
0.0111
0.010
th 0.009 1
=
0.008 1

0.007 4

0.006 4

0.005

0 20 40 60 80 100
Egitim Adimi

<)

Sekil 4.3. a)5, b)10, ¢)15 pencere boyutlu RNN egitim ve dogrulama kayiplari

Sekil 4.3’de RNN modellerin egitim ve dogrulama kayiplar1 verilmistir. Sekil 4.3 a’da
pencere boyutu 5 olan RNN, b’de pencere boyutu 10 olan RNN ve ¢’de pencere boyutu
15 olan RNN modelinin egitim ve dogrulama kayiplar1 gosterilmistir. RNN-5 86.
adimda, RNN-10 113. adimda ve RNN-15 111. adimda egitim islemini

sonlandirmistir.
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Sekil 4.4. a)5, b)10, ¢)15 pencere boyutlu LSTM egitim ve dogrulama kayiplari

Sekil 4.4°de LSTM modellerin egitim ve dogrulama kayiplart verilmistir. Sekil 4.4

a’da pencere boyutu 5 olan LSTM, b’de pencere boyutu 10 olan LSTM ve c¢’de pencere

boyutu 15 olan LSTM modelinin egitim ve dogrulama kayiplar1 gosterilmistir. LSTM-
5 32. adimda, LSTM-10 30. adimda ve LSTM-15 86. adimda egitim islemini

sonlandirmistir.

42




0.016

—— Egitim Kaybi —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi —— Dogrulama Kaybi
0.014 1 0.025
0.012 4 0.020
w w
1%} wv
= =
0.010 A 0.015
0.008 -
0.010
0.006 1, : ; ; : ; : ; ; ; . : .
0 10 20 30 40 50 60 0 5 10 15 20 25
Egitim Adimi Egitim Adimi
a) b)
0.0301 —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi
0.025
w 0.0204
0
s
0.015
0.010
0.005 A

30 40 50 60
Egitim Adimi
c)

Sekil 4.5. a)5, b)10, ¢)15 pencere boyutlu GRU egitim ve dogrulama kayiplari

0 10 20

Sekil 4.5’de GRU modellerin egitim ve dogrulama kayiplart verilmistir. Sekil 4.5a’da
pencere boyutu 5 olan GRU, b’de pencere boyutu 10 olan GRU ve ¢’de pencere boyutu
15 olan GRU modelinin egitim ve dogrulama kayiplart gosterilmistir. GRU-5 67.
adimda, GRU-10 59. adimda ve GRU-15 67. adimda egitim islemini sonlandirmistir.

Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de en yiiksek tahmin performanst olan modellerin
yakit tiiketimi tahminleri gosterilmistir. Sol y ekseni yakit tiiketimini, sag y ekseni ise
hiz1 gostermektedir. Mavi ¢izgi Olgiilen hizi, yesil ¢izgi Olciilen yakit tiikketimini,
sonucu elde edilen yakit tiiketimini

kirmizi ise modellerin tahmini

cizgi

gostermektedir.
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Sekil 4.6. RNN-5 tahmin performansi
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Sekil 4.7. LSTM-5 tahmin performansi
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Sekil 4.8. GRU-15 tahmin performansi
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Cizelge 4.4°de gercek siiriis esnasinda kasislerden gegislerdeki hiz ve zaman bilgileri
gosterilmektedir. Bu ¢izelgede “Giris Hiz1” kasis i¢in yavaslamaya baslamadan 6nceki
hizi, “En Diisiik Hiz” kasisten kaynakli en diistik hizi, “Yavaslama Siiresi” Giris Hiz1
ile En Diisiik Hiz arasinda gegen siireyi, “Cikis Hiz1” kasisin etkisinin gectigi ve
kasisten onceki benzer sabit hiza gecildigi hizi, “Hizlanma Siiresi” En Diisiik Hizla

Cikis Hiz1 arasindaki gecen siireyi ifade etmektedir.

Cizelge 4.4. Gergek zamanli kasis gegis bilgileri

Giris Hiz1 | Yavaslama | En Diisilk | Hizlanma | Cikis Hizt
(km/sa) Siiresi (sn) | Hiz (km/sa) | Siiresi (sn) | (km/sa)
38 4.4 15 6.6 42
45 3.7 23 8.5 50
48 6.7 20 5.9 47
50 5.2 22 9.6 52
55 7.7 22 7.6 58
60 5.2 16 10.3 60

Cizelge 4.4’deki veriler kullanilarak Hizin belirtilen zamanlardaki dogrusal olarak
azalma ve artmalart Sekil 4.9’da gosterilmistir. Burada y ekseni kasisten gecis

esnasinda olusan hizi, x ekseni ise kasisten gecme siiresini gostermektedir.

]

Hiz (km/s)

20

(=T BT N

2 J 5 8 10 12 11
Zaman (sn)

=

Sekil 4.9. Kasisten gecis esnasinda dogrusal yavaglama ve hizlanma
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Yakit tuketimi tahmini

14

12

=
o

Yakit Tuketimi (I1t/100km)

T T
0 2

8 10 12

Zaman (sn)

14

Sekil 4.10. Kasisten gecis sirasindaki yakit tiiketim tahmini

Sekil 4.10’da bulunan grafik Sekil 4.9°da hesaplanan kasis yasgvaglama ve hizlanmalar
icin tahmin edilen yakit tliketimlerini gostermektedir. Yakit tiikketim tahmini

hiperparametre optimizasyonu sonucu en performansli ¢alisan model olan RNN-15

kullanilarak yapilmistir.

Cizelge 4.5°de kasisten gecis sirasinda harcanan yakit miktart (It), kasisin etkisi
boyunca gidilen mesafe verilmektedir. Ayrica ayn1 mesafe kasis olmadan sabit “Giris

Hizinda” gidilseydi harcanan yakit miktari (It) ve kasisli yolda sabit hiza gore fazladan

harcanan yakit miktar yiizdesel olarak verilmistir.

Cizelge 4.5. Kasisten kaynakli yakit artis oranlar

Kasis Tahmin | Sabit Hiz Yakit | Fazladan Harcanan Gidilen
Yakit (1t/100km) (I/200km) Yakit Yiizdesi Mesafe (m)

0.0062 0.0048 28.38 85.38
0.0095 0.0073 31.03 119.17
0.0090 0.0077 16.30 118.17
0.0116 0.0100 16.37 149.67
0.0150 0.0118 27.11 166.75
0.0154 0.0128 20.98 161.50
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Cizelge 4.5’de goriildiigii gibi ayn1 mesafedeki yolda kasis olmadigi durumunda
tasarruf edilecek yakit miktart %16.3 ile %31.03 arasinda degismektedir. Kasisteki
hizlanma siiresi ve kasis c¢ikis hizinin yiliksek olmasi kasisten kaynakli yakit

tiikketiminin artmasina sebep oldugu goriilmektedir.
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5.SONUC VE ONERILER

Tez caligmasinda trafik akisini yavaslatmak i¢in ¢ok yaygin olarak kullanilan hiz
kesici tiimseklerin (kasis) yakit tiiketimine etkisi arastirilmistir. Bunun i¢in aracin
CAN veri yoluna OBD-II portu ile ulasilarak, aracin hiz ve yakit tiiketimi ile ilgili
veriler elde edilerek veri seti olusturulmustur. Veri setinde 6n isleme ile eksik veriler
interpolasyon yontemi ile doldurulmus, bir zaman araligindaki verilerin ise ortalamasi
bulunarak o zaman birimi i¢in deger tespit edilmistir. Kullanilan derin 6grenme
yontemlerinde veriler %60-%40 egitim ve dogrulama seti olarak boliinmistiir. %60
egitim setindeki en biiylik ve en kiigiik degerler gz Oniine alinarak normalizasyon
yapilmistir. Elde edilen normalizasyon parametreleri ile dogrulama seti de normalize

edilmistir.

Ardigik verilerin kullaniminin yakit tiiketimini hesaplamada daha dogru sonug
vermesinden dolayr Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) yineleyen derin 6grenme modelleri
tasarlanmigtir. Aragtan gercek zamanli elde edilen veriler farkli katman sayisi ve
hiperparametre optimizasyonu ile en yiiksek dogruluk degerini veren model
belirlenmistir. Ayrica en yiiksek tahmin performansi saglayan dgrenme katsayisi,
TanH, ReLU ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlart da hiperparametre

optimizasyonunda arastirilmistir.

Egitilen modellerde en diisiik binde 63 ortalama hata karesi elde edilmistir. En az
tahmin hatasin1 veren model olan 15 ardisil verili RNN modeli ile yapilan yakit
tahmini ve hesaplamalar neticesinde bir kasisin %16.30 ile %31.03 arasinda daha fazla
yakit sarfiyatina sebep oldugu tespit edilmistir. Bu tespit her ne kadar kullanilan arag
i¢cin yapilmis olsa da genel olarak araglardan elde edilecek hiz-yakit verileri ile benzer
tahminlerin yapilabilmesi miimkiindiir. Ayn1 zamanda yolun egimi, aracin tasidig1
agirlik, motor hacmi, yakat tiirli gibi pek ¢ok parametreler kasislerdeki yakit sarfiyatini
etkilemesi kag¢inilmazdir. Bununla birlikte kasislerin ortalama bir aractaki sebep

oldugu fazladan yakit sarfiyat1 yapilan ¢alisma ile anlasilabilir.
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Sehirlerde hiz1 yavaglatmak i¢in ¢ok fazla sayida bulunan kasislerin {izerinde gegen
araclarin sayist da g6z Oniline alindiginda ciddi miktarda yakit tiikketimine sebep
olabilecegi anlasilmaktadir. Ayrica kasislerin standartlara uygun olarak yapilmamis
olmas1 veya kasisin sebep olacagi asgari hizin belirli olmamasi da ya fazladan yakit
sarfiyatina sebep olmaktadir. Kasislerden gecis esnasinda aracin zarar gérmesi veya
stirlis konforunun azalmasina sebep oldugu da asikardir. Dolayisiyla sadece yogun
saatlerde kullaniminin zaruri oldugu kasislerin mevcut durumda giiniin her saatinde
etki etmesi s6z konusudur. Bu durumun 6niine gegilmesi i¢in hizlarin elektronik olarak
tespit edilmesi gibi daha modern yontemlerin kullanilmasinin daha uygun oldugu

distiniilmektedir.
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