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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

INSANSIZ HAVA ARACLARI iCIN KONUM KESTIRIMINDE MAKINE
OGRENIMI DESTEKLIi SENSOR FUZYONU

Ebubekir UNLU

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismanai:
Doc. Dr. Can Biilent FIDAN
Temmuz 2021, 80 sayfa

Havacilik tarihi boyunca araglarin seyriisefer sirasinda cografi olarak nerede
bulunduklari, giivenlik agisindan merak edilegelmistir. Yapilan bir¢ok miihendislik
caligmalar1 bu problemi ¢ézmeye yonelik yontemler gelistirmis ve giiniimiizde ise cok
kiiciik sensorler yardimi ile bu bilgileri kullanarak otonom seyriiseferler
gerceklestirilmektedir. Bu yontemlerin bircogu ara¢ dis1 bir referans noktasini baz

alarak aracin yerini tespit edebilmektedir.

Son yillarda hizla gelisen GNSS (Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemleri) sayesinde
aracta bulunan alici ile araglarin konumlarinin tespiti kolaylagsmistir. Fakat ¢ok diistik
frekansta yayin yapan bu uydular ¢ogu zaman kesintiye ugrayabilmektedir. Ayrica
gelismis iilkelerin sahip oldugu bu uydu sistemlerinin kritik durumlarda devre dist
birakilmast s6z konusu oldugu i¢in dahili sensoérler ile konum tahmini elzem hale

gelmistir.



Bu ¢alismada insansiz hava araglarinin seyriiseferlerini ve gorevlerini giivenli bir
sekilde tamamlamalar1 i¢in kritik bilgilerden olan konum bilgisinin kestirimi

problemine makine 6grenimi yontemi ile bir ¢6ziim sunulmustur.

Anahtar Sozciikler : insansiz hava araclari, makine 6grenimi, sensdr fiizyonu,
konumlandirma, konum kestirimi
Bilim Kodu : 92906



ABSTRACT

M. Sc. Thesis

MACHINE LEARNING SUPPORTED SENSOR FUSION IN POSITION
ESTIMATION FOR UNMANNED AERIAL VEHICLES

Ebubekir UNLU

Karabiik University
Institute of Graduate Programs

Department of Mechatronics Engineering

Thesis Advisor:
Doc. Dr. Can Biilent FIDAN
July 2021, 80 pages

Throughout the history of aviation, the geographical location of the vehicles during
navigation has been wondered in terms of safety. Many engineering studies have
developed methods to solve this problem, and today, autonomous navigation is carried
out using this information with the help of very small sensors. Many of these methods
are able to locate the vehicle by taking an external reference point.

Thanks to the rapidly developing GNSS (Global Navigation Satellite Systems) in
recent years, it has become easier to determine the location of the vehicles with the
receiver in the vehicle. However, these satellites, which broadcast at very low
frequencies, can often be interrupted. In addition, since these satellite systems owned
by developed countries are deactivated in critical situations, position estimation with

internal sensors has become essential.

Vi



In this study, a solution to the problem of estimation of position information, which is
one of the critical information for unmanned aerial vehicles to complete their

navigation and missions safely, is presented by machine learning method.
Key Word  : Unmanned aerial vehicle, machine learning, sensor fusion, position,

location estimation
Science Code : 92906
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TESEKKUR

Bu tez caligmasinin planlanmasinda, arastirilmasinda, yiiriitiilmesinde ve olusumunda
ilgi ve destegini esirgemeyen, yonlendirme ve bilgilendirmeleriyle calismamai bilimsel
temeller 15181nda sekillendiren saym hocam Dog. Dr. Can Biilent FIDAN’a sonsuz

tesekkiirlerimi sunarim.
Yine bu siiregte tecriibelerini benden esirgemeyen akademik camiadaki hocalarima ve
dostlarima, hususi ile Recep KARATAS, Ali Tahir KARASAHIN, ibrahim SAT ve

Semih PAK’a tesekkiirlerimi sunarim.

Sevgili aileme maddi ve manevi yardimlarini esirgemeden yanimda olduklar1 i¢in tiim

kalbimle tesekkiir ederim.
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BOLUM 1

GIRIS

Insansiz hava araglar1 (IHA) giiniimiizde gozetleme, kesif, askeri taarruz, tasimacilik,
kamera ¢ekimi ve yangin sondiirme gibi alanlarda siklikla kullanilan; yer kontrol
istasyonundan kumanda edilebilen veya bir ugus rotasi siiresince seyriiseferini tam

otonom olarak tamamlayabilen araglardir.

[HA’larin kontroliinde en &nemli noktalardan biri konum ve durum bilgileridir.
Konum bize aracin diinya iizerinde nerede oldugunu, durum ise fiziksel olarak nasil
bulundugunu bildirmektedir. Bu bilgilerin dogrulugu ve hassasiyeti, aracin ugusu
devam ettirebilmesine ve yapacagi gorevi yerine getirebilmesinde kritik olclide etki

etmektedir.

Degisken dis kosullar icerisinde havada hareket eden araglarin bu bilgileri dogru ve
hassas olarak elde edebilmeleri i¢in gesitli sensorler ve sistemler kullanilmaktadir. Bu
bilgi kaynaklari mikro elektro-mekanik sistemler (MEMS) ve radyo haberlesmesi ile
Doppler etkisini kullanan sistemler olmasi sebebiyle ¢evresel giiriiltiilere kars1 ¢ok

hassastirlar.

Giiriiltiili elde edilen verilerin; dogrulugunun ve hassasiyetinin diisiik olmasi onlar
ham bir sekilde kullanilamaz kilmaktadir. Gilinlimiizde bu verilerin dogrulugunun
artirllmasi1 amaciyla farkli sensorler ve sistemlerden alinan, ayni bilgiyi ifade eden
verilerin, harmanlanmasi yontemi kullanilmaktadir. Bu yontem sensér fiizyonu olarak

adlandirilmaktadir.

Seyriisefer sirasinda telemetri verilerin yer istasyonuna iletilmesi ve dahili depolama
alanlarinda depolanmasi, verilerin ugus sonrasi islenebilinirligini miimkiin

kilmaktadir. Ugus sirasinda iiretilen verilerin daha sonra iglenmesi, sensorlerin



hassasiyeti ve karakteristiklerini anlayabilmek i¢in énemlidir. Bu verilerin islenmesi
ve anlamlandirilmasi ugus sirasinda ihtiya¢ duyulan konum ve durum bilgilerinin

dogruluk ve hassasiyetini artirmak i¢in 6nem arz etmektedir.

Ucus sonrast elde edilen telemetri ucgus verileri, makine dgrenmesi yontemleri ile
veriler arasinda bir bag kurularak anlamli ifadeler liretmek miimkiin hale gelmistir.
Islenen ham verilerin, ifade ettigi bilgileri makineye ogreterek ucus sirasinda o
verilerin kullanilmasi, istenilen verilerin hassasiyet ve dogruluklarini artirmak igin

olumlu bir gelismedir.

Bu tez ¢alismasinda, IHAlar i¢in konum kestirimi yapilirken, son yillarda hizli bir
gelisim gosteren Makine Ogrenimi yontemi ile sensor fiizyonu ¢alismasi yapilmistir.
Makine 6grenimi algoritmalarindan dogrusal regresyon ile ugus verileri iglenmis ve
konuma dair bilgiler dretilmistir. Mevcut sensor flizyonu algoritmalari ile

karsilastirilmasi yapilarak sonuglar1 gézlemlenmistir.



BOLUM 2

LITERATUR TARAMA

Diinyada deniz, hava ve kara lizerinde bir noktadan bagka bir noktaya seyahat etmek
seyriisefer olarak adlandirilir. Tarih boyunca hareket halinde olan insan gittigi yeri,
mesafeyi, varis zamanini siirekli olarak bilmek istemistir. Bu ihtiyaca binaen

hesaplamalar iizerine oldukga genis arastirmalar ve gelistirilmeler yapilmistir.

Havacilik tarihinin doniim noktalarindan biri olarak kabul edilen radyo sistemlerinin
seyriisefer hesaplarinda kullanimi ile insansiz araglarin komutasinda yeni bir donem
baslamis oldu. Fakat bu sistemler beraberinde seyriisefer hesaplamalar1 yaparken

aracin disindaki sistemlere bagimlilik problemini getirdi.

Seyriisefer sistemlerinin hassasiyeti Kiiresel Seyriisefer Uydu Sistemlerinin (GNSS)
gelisimiyle beraber artmisti. ABD’ye ait Kiiresel Konumlandirma Sistemi (GPS)
1990’Ih yillarda sivil kullanima acilmisti, fakat sinyaller {izerinde bozucu etken
bulunuyordu ve hassasiyetleri ¢ok diisiiktii[1]. 2000°li yillarda sinyallerdeki
bozulmalar1 da kaldirarak sivil kullanima agilmasiyla beraber seyriisefer

sistemlerindeki ¢alismalarda hiz kazanmustir[2].

GNNS, erisimin saglandigi yerlerde bir insansiz sistemin kontrolii i¢in gerekli
hassasiyeti saglayabilmektedir. Fakat cok diisiik frekansta calistyor olmasi ¢ogu
zaman kesilmelere sebebiyet vermektedir ayrica farkli iilkelere ait bu sistemler,
araclar disa bagimli olarak kontrole muhta¢ biraktigindan dolay1 hesabi seyriisefer

sistemlerinin gelistirilmesi biiyiikk 6nem arz etmektedir.

Dahili sistemlerin kullanilarak seyriisefer hesabinin yapilmasi ¢aligmalarin da gesitli

yontemler gelistirilmistir. Bunlardan biri Ataletsel Seyriisefer Sistemi (Inertial



Navigation System - ASS) olarak adlandirilan ivmedlger ve agidlger sensorlerini

kullanarak konumunun belirlenmesi prensibine dayanmaktadir.

Dahili sensorlerin  kullaniminda olusan giriiltii sebebiyle birtakim saplamalar
meydana gelebilmektedir. Bu alandaki ¢aligmalar mevcut sistemleri desteklemek ve

dogrulugunu artirmaya yonelik yapilmaktadir.

ASS ve GPS ile hassasiyeti artirmay1 hedefleyen Chang Sun ve arkadaslar1 2003
yilinda yayinladiklar1 ¢aligmalari ile GPS kesilmelerini ASS sensdrlerini fiizyonu ile
basardiklarini séylemislerdir[3]. Yine ayni yil Christopher ve arkadaslar1 yaptiklar
calismada Kalman Filtresi ile bu hassasiyetin daha da iyilestirildigini

soylemislerdir[4].

Jinling ve arkadaslari tarafindan 2008 de mevcut GNSS ve ASS sistemlerine ek olarak
gorilintiileme yontemi ile seyriisefer sistemine hassasiyet katmayi basardiklarim

belirtmislerdir[5].

Giliniimiize kadar GNSS olmayan alanlarda seyriisefer hesaplamalar1 bir¢ok ¢alismada
farkli yontemler denenmistir. Diisiik maliyetli sensorlerin hassasiyetini artirmak icin
hibrit yontemler {izerine ¢alisan Zheng ve arkadaslar1 2016 yilinda makine 6grenimi
ve Kalman filtresi algoritmasiin tahminleme siirecine etkilerini yayimladi[6], yine
ayn1 konuda Mustafa vd. 2018 de yayinladiklar1 ¢calismalarinda genisletilmis Kalman
filtresi ve Makine Ogrenmesi ile hibrit akilli seyriisefer sistem tasariminin sonuglarini
paylagsmis ve GNSS erisimi olmayan ortamda basarili bir sekilde konum tahmini

yaptiklarini belirtmistir[7].

2019 yilinda Fadi Al-Turjman, konumlandirma yapan IHA’larm, konumlandirma
problemine makine 6grenimi yontemleri ile hassasiyet kazandirdigini belirtmistir, yine

ayn1 yil bu tiir uygulama 6rneklerini igeren kitabini yayimlamistir[8][9].

Yine GNSS kesintileri ve hassasiyetinin artirilmast konusunda makine 6grenimi
metodunun kullanildigi; 2011 yilinda Muhammed Atia vd. [10], 2015 de Xinglong
Tan vd. [11], 2016 yilinda Ikram Belhajem vd. [12], 2017 yilinda Yu Jiao vd. [13], Li
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Jing vd. [14], 2018’de Abdolkarimi vd. [15], Ikram Belhajem vd. [16] ve Di Wang
vd. [17], 2020 yilinda ise Mehdi ve arkadaslari[18] tarafindan yapilan galismalar

literatiir tarama da karsimiza ¢ikmaktadir.

Son yillarda hizlanan makine 6grenmesi ve yapay zekd uygulamalari, bir sistemin
verilerini Ogrenerek o sistem hakkinda gergcege cok yakin sonucglari tahmin
edebilmektedir. Boyle bir uygulamanin seyriisefer sistemleri i¢in kullanilmasi, hesabi

seyriisefer sistemlerine yeni bir bakis agis1 katmustir.

Bu tez calismasinda; ugus sirasinda elde edilen verilerin, makine &grenmesi
algoritmasi ile Ogrenilerek, ugus sirasinda harici bir bagimlilik olmadan hesabi
seyriisefer sistemleri prensibine uygun olarak bir konum tahmini yonteminin

gelistirilmesi hedeflenmektedir.



BOLUM 3

INSANSIZ HAVA ARACLARI ICIN KONUM KESTIiRiMIi

Insansiz hava araclar1 (IHA) icerisinde pilot ve yolcu bulunmayan otonom ve yari
otonom kontrollii olarak, tanimlanan gorevleri yerine getiren hava araglaridir. Yer
kontrol istasyonlarindan kumanda edilebilen veya rotasi olusturulduktan sonra,
hangardan ¢ikip kendi basina gorevi tamamladiktan sonra yeniden hangara girebilecek
kadar otonom hale getirilebilen sistemlerdir. Yaygin olarak sivil ve askeri alanlarda
kullanim1 mevcuttur. Ulkemizde son yillarda askeri kullamim alanlaridaki basarilari

ile giindeme gelmektedir.

[HA’lar ilk olarak birinci diinya savas1 yillarinda iiretilmis olup, daha ¢ok gozlem ve
istihbarat icin kullanilmistir. IHA larm kullanim alanlar1 giiniimiizde askeri alanlarin
yani sira kesif, trafik gozlem, arama kurtarma ve yangin sondiirme gibi ¢esitli alanlarda

kullanilmaya baslanmaistir.

3.1. INSANSIZ HAVA ARACLARININ SINIFLANDIRILMASI

[HAlar teknik agidan kanat tiplerine gore doner kanath ve sabit kanatl olmak iizere

iki sinifa ayrilmaktadirlar.

Doner kanatli sistemler, ucus i¢in bir veya birden fazla rotora sahip olan hava araclar
olarak tanimlanmaktadir. Yaygin ornekleri Helikopter, Quadcopter olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Doner kanathi sistemlere ornek olarak Sekil 3.1’de Baykar tarafindan

gelistirilen helikopter gosterilmistir.



Sekil 3.1 Doner kanatli insansiz hava araci 6rnegi (helikopter), Baykar Malazgirt.

Sabit kanatli sistemler ise motorlarinin itki kuvvetiyle yatay olarak ileriye hareketi
sonucu, hava hizinin olusturdugu tasima kuvvetiyle kanatlari yardimiyla havalanan
hava araglaridir. Sabit kanatli sistemlere 6rnek olarak Sekil 3.2°de Baykar Makina

tarafindan gelistirilen Bayraktar TB2 gosterilmistir.

Sekil 3.2 Sabit kanatli hava arac1 6rnegi, Bayraktar TB2.



3.2. AVIYONIK SISTEMLER

Aviyonik sistemler bir ucak icerisinde bulunan biitiin elektronik pargalara verilen
genel bir isimlendirmedir. Bir ugagin aviyonik sistemleri ucagin kontrolii, takibi,
iletisimi, seyriiseferi (navigasyon), meteoroloji kontrolii gibi kritik gorevleri yapan

elemanlardan olugsmaktadir.

3.2.1. Ataletsel Ol¢iim Birimi (IMU)

Ataletsel Ol¢lim birimi (Inertial measurement unit - IMU) ivmedlger, doniidlger

(jiroskop) ve manyetometrelerin bir arada kullanilarak olusturulan bir 6l¢iim birimidir.

3.2.1.1. ivmedlcer

Ivmedlger, icerisinde bulunan biikiilme kollarma bagl kiiciik bir plaka igerir. Fiziksel
olarak algiladig1 hizlanmada bu plaka doner ve kapasitans degisimine sebep olur

boylelikle bu kapasitans degisikligi Ol¢iiliir ve ivme degeri bulunur.

Ivmedlcerlerin ciktisi su sekilde gosterilir:

Yacc = kaccA + ,Bacc + Nacc (31)

Bu denklemde yacc yapilan 6l¢iim sonucu olarak Volt cinsinden ¢iktisi, kacc kazang, A
ise ivme degeridir m/s? cinsindendir. Bacc ise sapma degeri iken, 7acc ise sistemin

giiriiltii degerini ifade etmektedir.

Bacc degeri genellikle sensorlerin uygulama notalarinda verilen degerlerdir, fakat arag
havalandirmadan 6nce yeniden hesaplanip matematiksel modelinin ¢ikartilmasi
onemlidir. Temel olarak bu degerin degismesine etki eden faktdr sicakliktir. Bu

hususta kullanim i¢in fabrika kalibrasyonunu kullanmak en iyi ¢6ziim olacaktir.

Denklem 3.1 temel ivmedlgerler i¢in kullanilabilecek bir matematiksel ifade olmasina

karsin, ayrintili bir sekilde incelendiginde sdyle ifade edilmektedir[19]:
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0
(&) = 2=+ wyye xv =R (3) (32)

az dtp

Dolasiyla;

ax=u+qw—rv+ gsin 0 + Naccel,x (3.3)
ay=v+ru—pw— g Cos 0 sin @ + Naccely (3.4)
az=w+pv—qu— g Ccos 6 cos ® + Naccel z (3.5)

Goriildiigii gibi her ivmedlger lineer ivmeyi, Coriolis ivmesini ve yer¢ekimi ivmesini

Olger.

Sensdr ekseni ve IHA ekseni hizalanir ayni eksende birlestirilirse, bu ii¢ eksen ivmesi
dlciilebilir. Ol¢iim ivmesi sonucunda bu ivme degerleri kullanilmadan &nce yercekimi
ivmesi ve Coriolis ivmesi denklemden c¢ikarilmali ve sonugta gergek ivme degerleri

bulunabilir.

3.2.1.2. Doniiolcer (Jiroskop)

Déniidlgerler, ii¢ eksen iizerinde, icerisinde bulunan titresim kollar1 vasitasiyla acisal
hiz 6l¢iimii yapmaktadirlar. Kol agisal bir doniis yaptiginda Coriolis etkileri degisir,
bu degisim titresim frekansinm etkiler dolasiyla bu frekans degisikligi ile agisal hiz

Olctimii gergeklestirilir.

Acisal hiz ¢iktist su sekilde ifade edilir:

Yayro = kgyroA + Bayro * Ngyro (3.6)
Bu denklemde ygyro Volt cinsinden dénme hizi 6lgiimiine karsilik gelirken, kgyro bir

kazang degeridir. Bgyro ise sapma degerinin 6n tahminini ifade eden terimdir. ngyro iSe

olusan giiriiltii terimidir.



3.2.1.3. Manyetometre

Manyetometre, diinyanin manyetik alanini 6lgen ve yon bulan bir pusula olarak
kullanilir. Diinyanin manyetik alan vektorleri, manyetik alanin diinyanin kutuplarina
normal aktig1 ve vektorlerin ekvatorda paralel oldugu ortak bir manyetik dipole benzer
sekilde davranir. Manyetometre, manyetik alanin yoniinii yerel olarak o6lger ve yon
gostergesi saglar. Manyetik kuzeye gore Olgiilen yon. Manyetik Kuzey'de 0°'dir ve

manyetik Kuzey'den saat yoniinde yon degisimi sirasinda pozitif olarak degisir.

Manyetometre tarafindan dlgiiler manyetik alan ¢iktisi matematiksel olarak su sekilde

ifade edilir:

Ymag = 1,[1 + ,Bmag + Nmag (37)

Denklem de ymag volt cinsinden Olgiilen manyetik alani ifade eder. i ise Gauss
cinsinden olgiilen manyetik alan, Bmag Uretici tarafindan belirlenen sapma katsayisi,

Nmag iS€ hata terimini ifade etmektedir.

3.2.2. Durus ve Yonelim Referans Sistemi (AHRS)

Durus ve yonelim referans sistemi (Attitude And Heading Reference System — AHRS)
IMU yardimu ile ii¢ eksen de hava araglarinin durus, yon ve pozisyon bilgilerini iireten

dahili sistemlerdir.

Genelde Euler agilar1 olarak ifade edilen Dikilme, Bas ve Yatis acilarini ifade eden

bilgiler liretmektedir.



3.3. SEYRUSEFER SISTEMLERI

Diinya havacilik tarihinde {izerine en ¢ok calisma yapilan alanlardan birisi de
seyriisefer sistemleridir. Ugak ile kara lizerinde yapilan uguslarda cografi isaretler
kullanilabiliyordu, fakat kitalar aras1 yapilmak istenen bir uzun menzilli ugusun biiyiik
bir kism1 deniz iizerinde olacagindan cografi isaretlerin okunmasi yetersiz kaliyor,

istenilen yere ulagabilmek i¢in hatasiz pilotaj saglanmasi gerekiyordu.

Charles Lindberg havacilikta yeni bir sayfa agarak Kuzey Atlantik-Paris arast ugusu
tek basina gerceklestirmistir. Bu basarisinin ardinda ise yaptigi detayli seyriisefer
calismalar1 vardi. Bu ugusa hazirlanirken New York-Paris arasindaki sahay1 igerisine
alan havacilik haritalar1 ve Kuzey Atlantik’deki rlizgar yonlerini gosteren haritalar
bulmus, bunlar ile gerekli seyriisefer hesaplamalarini yaparak ugusunu basarili bir
sekilde gerceklestirmistir. Boylelikle havacilik tarihine hesabi seyriisefer sistemlerinin

temellerini atmuastir.

Giliniimiiz havacilik tarihinin geldigi son noktada ise insansiz gergeklestirilen uguslar
karsimiza ¢ikmaktadir. Insansiz Hava Araglari (IHA) planlanan giizergahta, verilen

gorevleri yerine getirmesi beklenen askeri ve sivil amaclarla kullanilan sistemlerdir.

[HA’lardan beklenen bu gérevlerin yerine getirilmesindeki en onemli rol ise
seyriisefer sistemlerine diismektedir. Seyriisefer, hareket halindeki bir aracin konum
ve hizinin bulunmasidir. Hava Seyriisefer sistemleri ise u¢usun kalkis agsamasindan

inigine kadar takip edecegi giivenli ve en kisa ugus rotasi olarak tanimlanmaktadir [20].
Bu calismada havaciligin erken yillarindan, giiniimiiz teknolojilerine kadar gelen

[HA lar igin seyriisefer sistemleri, hususi ile hesabi seyriisefer sistemlerinden ataletsel

seyriisefer sistemi incelenmistir.
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3.3.1. Temel Seyriisefer Sistemleri

Temel seyriisefer sistemlerini Harita Okuma (Pilotaj), Yildizlarla Seyriisefer (Calestial
Navigation), Hesabi Seyriisefer (Dead Reckoning) ve Radyo Seyriiseferi (Radio

Navigation) olarak dort ana yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir [21].

Harita Okuma (Pilotaj): Harita kullanilarak, cografi isaretleri takip edilmesi ile

gergeklestirilen seyriisefer yontemidir.

Yildizlarla Seyriisefer (Calestial Navigation): Ozel olarak belirlenmis 57 yildiz ve
giines, ay, gezegenler (Venis, Jiipiter, Satlirn)’den yararlanilarak gergeklestirilen

seyriisefer yontemidir.

Radyo Seyriiseferi (Radio Navigation): Cesitli frekanslarda ve ¢alisma prensiplerine

sahip cihazlar yardimu ile yapilan seyriisefer yontemidir.

Hesabi Seyriisefer (Dead-Reckoning, DR): Ucusun kalkis ve inis arasindaki tiim
durumlarin planlanmasiyla; mesafe, ugus istikameti, havada gecen zaman ve yer
siiratinin etkilerini hesaplanarak hig¢bir cihazdan yardim almaksizin aracin konumunun

ve hizinin bulunmasina dayal1 seyriisefer yontemidir.

Bu temel seyriisefer sistemlerinden Harita Okuma (Pilotaj), Yildizlarla Seyriisefer
(Calestial Navigation) sistemleri pilotun anlik olarak gézlemlerine dayandigindan

[HAlar igin kullanilmas1 uygun ydntemler degildir.

3.3.2. Radyo Seyriisefer Sistemleri

Radyo seyriisefer sistemlerinin tamami radyo sinyallerinin yayilma prensibinin
hesaplanmasi temeline dayanmaktadir. Kaynaktan ¢ikis ve donilis zamani ya da

yayllma zamani gibi faktorlerin hesaplanmasiyla konum ve hiz bilgisi elde

edilmektedir.
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Bu sistemler uydu ya da yerde konumlandirilarak, ucak iizerinde uygun bir alici ile
haberlesmesi neticesinde konum ve hiz bilgilerinin bulunmasi yontemidir.
Giliniimiizde en gelismis ve hassas sistem olarak GPS sistemi kabul edilmektedir. Bu
sistem calistigr ilk 1989 yilindan beri yiiksek dogruluk saglayarak seyriisefer
sistemlerinin kabiliyet gelisiminde biiyiik rol oynamistir. GPS 6ncesinde ise bir¢cok

sistem kullanilmigtir.

Bu sistemler ¢calisma prensiplerine gore li¢ ana sisteme ayrilir.

1. Dairesel Sistemler: Ugak ile yer istasyonu arasindaki elektromanyetik
dalganin gidis-gelis zamaninin hesaplanmasi prensibine dayanur.

2. Hiperbolik Sistemler: iki ayr1 yer istasyonunun es zamanli gonderilen
sinyallerin ugak tarafindan alinarak iki sinyal arasindaki gecikme farkinin
hesaplanmasi prensibine dayanir.

3. Agsal Sistemler: Isaretin gidis-doniis zamani yerine, istasyona veya ugaga

gore dairesel ve agisal olarak hesaplanmasi prensibine dayanir.

Bu sistemler gelistirilirken, ihtiya¢ dogrultusunda kullanim alanlarina goére en 1iyi
sonucu verecek sekilde planlanmislardir. Yine bu sistemler kullanim alanlarina gore
Uzak, Orta ve Kisa mesafelerde kullanilan seyriisefer sistemleri olarak ii¢ ana sisteme

ayrilmaktadir [22].

1. Uzak Mesafe Sistemleri: 300 NM (NM: Deniz mili, 1 NM = 1852 Metre) ve
daha fazla mesafeli uguslar i¢in deniz ve ¢6l iizerinde kullanilan sistemlerdir.
VLF (3 - 30 kHz), LF (30 - 300 kHz) veya MF (300 kHz - 3 MHz) bant
genisligini kullanmaktadir.

2. Orta Mesafe Sistemleri: 300NM’den kisa mesafeli ucguslarda
kullanilmaktadir. MF (300 kHz - 3 MHz), VHF (30 - 300 MHz), UHF (300
MHz - 3 GHz) bant genisligini kullanmaktadir.

3. Kisa Mesafe Sistemleri: Kisa mesafe uguslarinda, orta mesafe sistemleri
kullanildig1 gibi daha ¢ok iniste kullanilan ek sistemler de mevcuttur. Hata pay1
oldukea diisiiktiir.
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3.3.2.1. Ugaklarda Kullanilan Mevcut Radyo Seyriisefer Sistemleri

Calisma prensiplerine ve calisma kosullarina gore ayirdigimiz, ugaklarda kullanilan
mevcut sistemler NDB, VOR, DME, ILS, MLS, TACAN, LORAN, OMEGA, Radyo
Altimetre, RADAR ve GNSS olarak siralanabilmektedir.

NDB: Havacilikta kullanilan ilk radyo seyriisefer sistemidir. Ugagin NDB istasyonuna
gore konumunu belirler. +/-45 derecelik sessizlik konisine sahiptir to/from bilgisi

vermez [23].

VOR: Kitasal hava sahasi, VOR ile belirlenen havayollar: ile organize edilmistir.
Referans olarak manyetik kuzey alinarak bir derecelik araliklarla 360 derecelik radyal

bilgi verir. NBD’nin +/-45 derecelik sessizlik konisini telafi eder.

DME: 960-1215 MHz bandinda c¢alisan, yer istasyonu ile ugak arasindaki mesafeyi
veren sistemdir. Bu sistem ayn1 anda 100 ugaga hizmet verebilir. Ugaklar antenin goriis
hatt1 iginde bulunmak zorundadir, arasina bir engel girdiginde (dag vb.) sistemden

bilgi alamaz [24].

ILS: Havaalanlarina inis i¢in kullanilan bir sistemdir. Yaklasma hatt1 boyunca dikey

yayin yapan isaretgiler pilota pist bagindan olan uzaklik bilgisini verirler [25].

MLS: Havaalanlarina hassas inis i¢in kullanilan bir sistemdir. ILS’nin eksiklerini
tamamlayan yeni nesil bir sistemdir. Pahali olusu ve ucaklar iizerinde yeni
diizenlemeler gerektirdiginden havayolu sirketleri MLS’nin kullanimina olumsuz

bakmaktadir.
TACAN: Askeri Havacilikta kullanilan, ugaga yon ve uzaklik bilgisi saglayan

sistemdir. VOR/DME sisteminin sivil ugaklara sagladigi yon ve uzaklik bilgisini
TACAN askeri ugaklar i¢in saglar.
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LORAN: Uzun menzilli uguslarda kullanilan bir seyriisefer sistemidir. VOR/DME
sistemindeki kisa mesafe dezavantaji bu sistemde ¢oziilmiistiir. 1000NM’dan daha

genis alana hizmet veremez [26].

OMEGA: Askeri sistemlerde kullanilmak tizere ABD tarafindan gelistirilmistir. Uzun
menzilli ucuslarda ucagin diinyanin neresinde oldugunu bildiren bir seysiisefer
sistemidir. LORAN’nin 1000NM dezavantajin1 ortadan kaldirmistir. Diinyanin ¢esitli
yerlerinde ve birbirinden uzakta sekiz yer istasyonu vardir [22]. Dogruluk degeri

yaklagik 2 NM’dir [23].

Radyo Altimetre: Ugagmn yiiksekliginin bulunmasi amaciyla radyo dalgalarinin
ucaktan gonderilerek yerden yansiyip donme siiresinin hesaplanmasi prensibine

dayanur.

Radar: Ucak iizerinde ve yerde olmak {izere farkli amaglara hizmet eden ¢esitli radar
sistemleri mevcuttur. Hepsinde amag, herhangi bir cismin varligini ve uzakligini tespit

etmektir.

GNSS: Kiiresel Uydu Seyriisefer Sistemi, uydu yardimiyla diinya tizerindeki bir
alicinin enlem, boylam, irtifa ve yerel saat bilgilerini veren sistemlerin genel adidir.
Bugiin yaym olarak kullanillan ABD GNSS uydularinin 6zel adi olan GPS ile
ozlestirilir fakat, Rusya’nin GLONAS, Avrupa Birliginin GALILEO, Cin’in BeiDou
uydular1 bulunmaktadir. 1980’11 yillarda sivil kullanima agilan GPS sayesinde oldukca
hassas seyriisefer yapilabilmektedir. GNSS destekli seyriisefer sistemleri oldukca

ekonomik ve az techizat ile olusturulabilmektedir.

3.4. HESABI SEYRUSEFER SIiSTEMLERI

Hesabi Seyriisefer Sistemleri (Dead reckoning - Parakete hesabi), higbir harici radyo
cithaz1 ile haberlesme ihtiyact duymadan, durum ve ydnelim referans sisteminden
(AHRS) edinilen ugagin hareketinin yon ve hiz bilgilerini kullanarak, kalkis yaptigi
konuma gore uzakligmmi tahminler ve ucagin konumunu belirleyen sistemlerdir.

Ucaklarda kullanilan baslica hesabi seyriisefer sistemleri Doppler / Yonelme Referans
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Sistemi, Hava Veri / YoOnelme Sistemi, Ataletsel Seyriisefer Sistemi olarak iice

ayrilmaktadir [26].

3.4.1. Doppler / Yonelme Referans Sistemi

Istikamet ve yon bilgilerini AHRS iizerinden alarak, Doppler Radar1 prensibi ile
ucagin yer hizim1 ve siiriklenme hizinin Olgiildigi  sistemlerdir. Genellikle

helikopterler de kullanilmaktadir [7].

3.4.2. Hava Veri / Yonelme Sistemi

Hava veri bilgisayarindan aldig1 gercek hava hizi ile meteoroloji ya da tahmini riizgar
hiz1 ve yoniinii, AHRS bilgileri ile beraber hesaplayan ve ucagin gidis yoniinii bulmak
icin kullanilan bir sistemdir. Doppler / Yonelme Referans Sistemi ve Ataletsel
Seyriisefer Sistemine gore oldukca zayif bir sistem oldugu i¢in genelde takviye edici

olarak tercih edilmektedir.

3.4.3. Ataletsel Seyriisefer Sistemi

Bir aracin atalet tepkileri kullanilarak, aracin hareket yonii, hizi ve konumunun
bulunmasi1 ve bilinen ilk konumunun iizerine eklenerek elde edilen seyriisefer
sistemlerine ataletsel seyriisefer sistemi denir. Ataletsel seyriisefer sistemleri bir

hesabi seyriisefer sistemidir.

Ataletsel seyriisefer sistemleri; basit olarak ataletsel 6l¢iim birimi (IMU) dahilindeki
tic eksenli ivmedlger ve doniidlger sensorlerinden olusturulmaktadir. Fizikteki yol
denkleminin zamana gore tiirevi hizi, hizin zamana gore tiirevi ivmeyi vermektedir
kaidesi geregi ivmedlcer tarafindan 6lgiiler degerlerin zamana gore birinci integrali ile
hizi, ikinci integrali ile konum degerleri olgiilmektedir. Boylelikle harici olarak
disaridan bir sinyal yardimi ile konumunu bulma geregi duymadan, aracin konumu
belirli dl¢iilerde hesaplanabilmektedir. Ivme vektdrel bir dlgiim oldugundan dolay:

biiylikliigiiniin yani sira ivmelenme yOniiniin de tespit edilmesi gerekmektedir.
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Dontidlger araciligr ile ivmelenmenin hangi yonde gerceklestigi kestirebilmek

miimkiindiir [27].

Diger seyriisefer sistemlerine gore Ataletsel Seyriisefer Sisteminin avantajlar1 ve

dezavantajlar sdyle siralanabilir [20]:

1. Konum, yer hizi, durum bilgilerini saglamaktadir.

2. Yer istasyonlarina ve harici konumlandirma sistemlerine gerek duymadan tiim
enlemlerde ve tiim hava kosullarinda seyriisefer bilgisi iiretebilmektedir.

3. Konum ve hiz bilgileri ani ve devamlidir. Yiiksek frekanslarda siirekli bilgi
akis1 saglayabilir.

4. Konum ve hiz bilgileri kisa zaman dilimlerinde dogrudur, zaman uzadikca
dogruluk diismektedir.

5. Hassas sistemler tiretmek oldukg¢a pahalidir.

6. Diisiik maliyetli sistemler oldukca giiriiltliye sahiptir.

3.5. INSANSIZ HAVA ARACLARI iCIN DURUM BILGiSi

Insansiz hava araglarinin ugus ve kontrol sistemleri i¢in bir referans noktasina gore
diinya tlizerinde nerede olduklarini bilmeleri ve o konumdaki fiziksel durumlarinin ne
oldugunu bilmeleri 6nem arz etmektedir. Bu verilere genel olarak durum bilgisi

denilmektedir.

3.5.1. Koordinat Sistemleri

Koordinat sistemler bir referans noktasindan baslayarak, belirlenen kurallara gore
olusturulmus dogru veya egri ¢izgileri ile ifade edilen sistemlerdir. Dogrusal ¢izgiler
koordinat eksenleri olarak tanimlanmaktadir. Bir diizlem {izerine dik iki koordinat

ekseni Kartezyen Koordinat Sistemi olarak adlandirilir.

Koordinatlar, uzay da cisimleri ve kendilerine 6zgii bilgileri igeren, bu bilgiler ile yeni

bilgilerin {iretimine zemin hazirlayan sistemlerdir. Ornegin bir u¢agin zamana gore
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hangi konumda oldugunun bilinmesi, yine ulasacagi noktanin konumunun

bilinmesiyle ne kadar siire sonra varabileceginin hesaplanmasi miimkiin olmaktadir.

Insansiz hava araglarinin diinya iizerindeki konumlarinin belirtirken kullanilan temel

li¢ sistem bilgisi bulunmaktadir:

1. Enlem, Boylam, irtifa, (4, ¢, &)
2. Kuzey, Dogu, Asagi, (xNED, yNED  ZNED)
3. ECEF Eksen Tak. Pozisyon, (xECEF, yECEF & ZECEF)

3.5.2. Durus

Bir insansiz hava araci havada 6 serbestlik derecesine sahiptir. Euler agilar1 ifade
edilen aracin ii¢ boyutlu fiziksel durumuna durus denmektedir. Genel olarak ugagin
burnun hizas1 X, sag kanat tarafi Y ve asagis1 Z ekseni olarak kabul edilir ve buralarda

yaptig1 yuvarlanma hareketleri aracin durusunu olusturmaktadir (Sekil 3.3).

Aracin X ekseni lizerinde yaptig1 yuvarlanma hareketi ile Yatis, Y ekseni iizerindeki

hareketi Dikilme ve Z ekseni lizerindeki hareketi ise Bas A¢isini ifade etmektedir.
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» Durug, Euler Agilan
> Yatis, ¢
» Dikilme, 0
> Bas, ¢

Sekil 3.3 Durus ve Euler agilar1 [28].

3.5.3. Konum

Bir seyriisefer sirasinda ara¢ bir noktadan diger bir noktaya gotiiriilmek istendiginde
anlik olarak konumunun nerede oldugunun bilinmesi gerekmektedir. Bir aracin;
seyriisefer sistemlerinden elde edilen enlem boylam ve irtifa verileri kullanilarak
diinya tlizerinde nerede oldugunu belirlenebilmektedir. Bunun yan1 sira matematiksel
olarak daha kolay hesap yapilmas1 ve karmasikliklarin 6niine gegme amaciyla farkh
referanslarda kullanilmaktadir. Bu referanslara genel olarak koordinat sistemleri

denilmektedir.
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» Enlem, Boylam, irtifa, (1, ¢, h)
> Kuzey, Dogu, Asagi, (xNED yNED 7NED

» ECEF Eksen Tak. Pozisyon, (xECEF yECEF ZECEF)

Sekil 3.4 Koordinat Sistemleri ve Konum [28].
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BOLUM 4

SENSOR FUZYONU

Sensor flizyonu esas olarak bir veri birlestirme problemidir. Bu yontem, bir durumun
analizi icin tek bir veri kaynagindan ziyade bir¢ok veri kaynagindan yararlanarak daha

iyi sonuglar iiretilmesini saglamaktadir [29].

Sensor flizyonu (sensor fusion) kelimesi; ¢oklu algilayici fiizyon (multi-sensor fusion),
coklu algilayici veri flizyonu (multi-sensor data fusion), veri fiizyonu (data fusion),
algilayic1 veri fiizyonu (sensor data fusion), bilgi flizyonu (information fusion), iz
birlestirme (combination of evidence), gdzlem sentezi (synthesis of observation) gibi

tanimlamalari da icermektedir [10,11].

Bu baglamda sensor filizyonu terimi basit ve anlasilir gdziikmesine karsin yapilan
islemler olduk¢a kompleks olabilmektedir. En basit baglamda ayni bilgiyi iireten iki
sensoOriin  verilerinin ortalamalarint almak bir sensor fiizyonu islemi olarak

adlandirilabilir.

4.1. SENSOR FUZYONU YONTEMLERI

Sensor fiizyonu, ayni anda bir¢ok verinin analizi ve sonuca varilmasi prensibini
tasimaktadir. Bu ylizden matematiksel olarak yaklasimlar ¢ok o6nemlidir. Bu
yaklagimlarin ortaya ¢ikmasinda askeri ¢alismalar dnciiliik etmistir. 1986 yilinda ABD
Savunma bakanligina bagli JDL (Joint Directors Laboratories) laboratuvarlarinda
gelistirilen bir model bu baglamda yapilmais ilk caligmalardandir. Bu ¢aligmaya ait akis
diyagrami Sekil 4.1’de gosterilmektedir[32], [33].
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Veri Birlesim Alam

Kaynak on 1.seviye 2.seviye 3.seviye
islem Nesne aritma Durum aritma Tehlike arntma
A A A A |
Bilgisayar
Kaynaklar - y Y y y - ile
A A ilesi
etkilesim
Y
Y Veritabam yonetim sistemi

4.seviye
Islem artma Destek
veritabam

Sekil 4.1 JDL modeli akis diyagrami.

Uygulamalar agisindan JDL modeli oldukca kullanish ve genel bir kapsama sahiptir.
Bu siire¢ modeli referans alinarak amaca yonelik sensor flizyonu uygulama yontemleri
icin matematiksel modeller kullanilmigtir. Baslica yontemler i¢in Bayes Teoremi,

Dempster-Shafer, Oylama matematiksel modelleri kullanilmaktadir.

4.2. SENSOR FUZYON ALGORITMALARI

Insansiz hava araglarinin durum kestiriminde karsilasilan stokastik siireclere yonelik
¢ozlim amaciyla Bayes teoremini baz alan algoritmalar tercih edilmektedir. Bunlarin
basinda Kalman Filtresi ve tlirevleri, Tamamlayici filtre gibi matematiksel modeller

gelmektedir.

4.2.1. Kalman Filtresi

Stokastik Kalman Filtresi, onemli miktarda istatistiksel ve sistematik hata iceren
Ol¢timler kullanarak sinyalleri filtrelemek i¢in matematiksel bir model kullanir. Bu

yontem Kalman ve Bucy tarafindan 1960 yilinda gelistirilmistir [12-13].

Genel olarak, bir Kalman Filtresi, bir parametrenin maksimum olasilik tahminini
saglayan ardisik zaman araliklarinda Olgiilen verileri birlestirir. Girigler ve sistem
durumlart arasinda yalnizca dogrusal bagimliliklar oldugu siirece, birden c¢ok

sensorden gelen girdileri, ilgilenilen parametreleri iceren bir i¢ durum vektoriiyle
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iliskilendirmek de miimkiindiir [36]. Kalman filtresinin genel ¢alisma prensibi Sekil

4.2’de gosterilmistir.

A
I; Duzeltme
Tahmin
1 Kalman Kazancini Hesapla

1 Onceki Durumu Tahmin Et |

K, = P HT(HP,HT + R)”
% = AX,_ | +Bu, i
2 <} olcimi yerine Tahmini Glncelle
2 Hata Kovaryansini Tahmin Et - . - ~

& X, =x, +K,(z,-Hx,)
- T k k kK k
P, = AP, _ AT+ Q

3 Hata Kovaryansini Guncelle

A A P, =(I-K H)P,
Baglangig Tahmini (=0 Her bir k igin hesaplanan gikh, k+1 sonraki adim igin girdi
icin) olacaktir

Sekil 4.2 Kalman filtresi ¢alisma modeli [37].

Kalman Filtresi bircok uygulama i¢in 1y1 performans gosterse de, tatmin edici sonuglar
icin standart Kalman Filtresi yaklasimimin dogrusal olmayan uygulamalar icin
genigletilmesi  gerekiyordu [38]. Bu yilizden bircok Kalman Filtresi tiirevi

bulunmaktadir ve siklikla kullanilmaktadir.

4.2.2. Tamamlayici Filtre

Tamamlayici filtre, herhangi bir sensor fiizyon algoritmasi i¢in kullanilabilen temel
filtreleme teknigidir. Temel ¢alisma mantigi, iki farkli bilgi kaynagi kullanarak, bu

bilgileri diisiik veya yiiksek gecisli filtrelerle birlestirip daha dogru ve kullanilabilir

sonuclar elde etmek olarak tarif edilebilmektedir.
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h 4

G(S)

1-G(S)

L 4

Sekil 4.3 Tamamlayici filtre blok diyagram gosterimi.
Tamamlayic filtre basit olarak Sekil 4.3’te gosterilmistir. Bu sistemde X ve Y girdileri
Z sinyalinin giiriiltili 6l¢cimleri olarak ifade edilebilir. Y Sl¢limiine ait giiriiltiiniin
cogunlukla yiiksek frekansli oldugu ve X odlgiimiine ait giiriiltiiniin diisiik frekansh
oldugu varsayilarak, G(S) al¢ak geciren, 1-G(S) ise tamamlayici olarak kullanilir.

Sinyal matematiksel olarak basitce soyle ifade edilebilir [39]:

Z= (Xcome + (1 — acomp)*Y (41)
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BOLUM 5

MAKINE OGRENIMi

1642 yilinda Blaise Pascal tarafindan olusturulan aritmetik makinastyla ayn1 yillarda
gelistirilen modern ikilik say1 sistemi 1834 yilinda bugiinkii bilgisayarlarin atasi olan
delikli kart programlamanin icadina zemin hazirladi [16,17,18]. 1943 yilina
gelindiginde McCulloch ve Pitts insanin sinir aglarinin nasil ¢alistigini lizerine bir
makale yazdi ve teoriyi anlatabilmek icin elektronik devreler ile sinir ag1 modeli
olusturdular [19,20,21]. Bu gelismeler 1950°li yillarda bilgisayar bilimcileri
heyecanlandirarak bilgisayarlar ile yapay zeka olusturabileceklerini diislindiiler. Bu
amag lizerine yapilan ¢caligsmalar, matematiksel modellerin ve istatistiksel yontemlerin
kullanilmastyla olusan bir yapay 6grenmeyi diger adiyla makine 6grenmesini meydana

getirdi.

Denetimli derin beslemeli c¢ok katmanli perceptronlar icin ilk genel, 6grenme
algoritmas: Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda yaymlanmistir [46]. Bu
caligmada, her katmanda, en 1yi 6zellikler istatistiksel yontemlerle se¢ilip bir sonraki
katmana iletilmektedir. Aglarmi wugtan uca egitmek igin geri yayilimi
(backpropagation) kullanilmamis, 6dnceki katmanlardan sonraki katmanlara en kiiciik
kareler yontemi kullanilmistir. Ivankhnenko’dan sonra ilk derin 6grenme mimarisi
“Neokognitron”, 1979 yilinda Fukushima tarafindan 6nerilmistir. Omurgal1 canlilarin
gorsel sinir sistemlerinden esinlenilerek ortaya atilan yapida, "denetimsiz 6grenme" ile
kendi kendini organize eden bir ag gelistirilmistir. Fukushima'nin aglart modern aglara
benzer ¢oklu biikiilme ve havuz katmanlarin igermektetir [47]. Derin mimarilerin
¢oklu katmanlarinda hatalarin geri yayilimi 6grenmenin en dnemli eksikligidir. Geri
yayilim algoritmalar1 6nceki yillarda ortaya atilmis olsa da ilk bagarili derin sinir ag1
uygulamasint Yann LeCun ve arkadaslari posta kutusu yazilar1 iizerinde
gelistirmislerdir [48]. Her ne kadar ag basarili ¢aligsa da, egitiminin yaklasik olarak 3

giin siirdiiglinden pratikte uygun olmadigi goriilmiistiir. Bu ¢
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alismadan sonra yine Yann LeCunn “LeNet” agin1 kullanarak el yazisi rakamlarinm
(MNIST) simiflandirmak igin kivrimli aglarla geri yayilimi birlikte uygulamistir [49].
1995 yilinda Brendan Frey, Peter Dayan ve Geoffrey Hinton gelistirdikleri uyanik-
uyku (wake-sleep) algoritmasini kullanarak 6’s1 tamamen bagh (fully connected),
yiizlerce gizli katman iceren bir agin, her ne kadar egitim iki giin siirse de, egitilmesi
mimkiin oldugunu gostermislerdir [50]. 1997°de, Hochreiter ve Schmidhuber'in
ortaya attig1 tekrarlayan sinir aglari (recurrent neural networks) i¢in Uzun Kisa Vadeli
Bellek (long short-term memory) gibi baz1 énemli gelismeler gortilmistiir [51]. Bu
donemlerde YSA algoritmalari, avantajlarina ragmen -hesaplama maliyetinden dolay1-
kullanilamamus, destek vektor makineleri [52] (support vector machine) gibi probleme
0zgl calisan, elle hazirlanmis Ozellikleri kullanan daha basit modeller, 1990l

yillardan 2000’lere kadar daha c¢ok tercih edilmistir.
Ger¢ek zamanli uygulamalarda sistem calisirken Ogrenmenin devam etmesine

cevrimici Ogrenim, sistem calismadan Once egitilip hazirlanan ve sisteme verilen

yonteme ise ¢evrimdist 6grenim olarak adlandirilmaktadir.

5.1. OGRENME KURALLARI

Makine 6grenmesinde egitim i¢in Onerilen her algoritma bir kurali temsil ediyor olsa
da genel olarak ortak 6zelliklerine gore dort grupta incelenebilir [18][19]. Bunlar
Hebb, Delta, Hopfield ve Kohonen Ogrenme Kuralladir.

5.1.1. Hebb Ogrenme Kurah
1950’1i yillar da baslayan yapay zeka g¢aligmalar1 sirasinda olusturulan ilk 6grenme

kuralidir. “Bir hiicre, bagli oldugu diger bir hiicreyi etkiler.” kuralina baglidir. Bu kural

baglaminda bir¢ok yeni 6grenme kurallar1 gelistirilmistir.
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5.1.2. Delta Ogrenme Kural

Beklenen sonug ile hesaplanan sonug arasindaki farkin karesi, olusturulan sistemin
hatasini verir. Bu hata minimuma indirgenmek i¢in bagintilar arasindaki iliski siirekli

degistirilir. Cok boyutlu aglar bu kurala gore egitilmektedir.

5.1.3. Hopfield Ogrenme Kurah

Beklenen sonug ile hesaplanan sonu¢ ayni oldugu taktirde bagintilar arasindaki

baglant1 giiclendirilir. Aksi durumda bag zayiflatilir.

5.1.4. Kohonen Ogrenme Kurah

Bu 6grenme kuralinda bagintilar kendi aralarinda yaris halindedir. En iyi ve en biiyiik
sonucu elde eden baginti1 yarist kazanir ve kazanan bagintinin komsuluk baglantilari

giiclendirilir.

5.2 MAKINE OGRENIMi ALGORITMALARI

Makine 6grenmesi kullanim alanlart ile ilgili egri uydurma (regression), siniflandirma
(classification), kiimeleme (clustering) ve boyut kiicliltme gibi uygulamalar 6rnek
verilebilir. Bu uygulamalar i¢in olusturulmus bircok makine 6grenme yoOntemleri

mevcuttur.

Glniimiizde en c¢ok kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalar1 i¢in Dogrusal
Regresyon, Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Destek Vektor Makinalari, Native
Bayes Yontemi, K- En Yakin Komsular Yontemi, K-Ortalamalar, Rasgele Agaglar
Yontemi, Boyut Indirgeme Algoritmalari, Yapay Sinir Aglari, Kismi En Kiigiik

Kareler Regresyonu gibi yontemler 6rnek verilebilir.

Bu calismada en temel makine &grenimi algoritmast olan Dogrusal Regresyon
modeline ait Coklu Dogrusal Regresyon ve Polinominal Regresyon algoritmalari

kullanilarak, aralarindaki performans karsilagtirmasi yapilmastir.
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5.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon

Dogrusal (Lineer) regresyon istatistiksel analizde ¢ok¢a kullanilan bir yontemdir.
Dogrusal ve siirekli degerler i¢in bir tahmin egrisi olusturmakta kullanilir. Makine
Ogrenimi yontemleri arasinda son yillarda kullanimi oldukg¢a artmis ve giris konusu

olarak kaynaklarda yer almaktadir.

Dogrusal regresyon kullanimi degiskenler arasindaki baglanimi anlamak ve gelecege
yonelik tahminlerde bulunmaktir. Fakat ger¢ek diinyada elde edilen degiskenler, cogu

kez dogrusalliktan uzak rassal bir baglanim gdostermektedir.

Dogrusal regresyon bagimsiz degisken sayilarina gore Basit Dogrusal Regresyon ve
Coklu Dogrusal Regresyon olarak ikiye ayrilmaktadir. Basit Dogrusal Regresyon (5.1)
tek degiskenli olurken, Coklu Dogrusal Regresyon (5.2) ise birden fazla bagimsiz
degiskene sahiptir.

Y=Bot+P1X+e (5.1)

Y =Bo+ PuXe+P2Xo+ - + PpXp + € (5.2)

Basit Dogrusal Regresyon modelini Esitlik (5.1)’de gosterildigi lizere B0 kesim

noktasi, B1 dogrunun egimi, € hata terimidir. Sekil 5.1°de Basit Dogrusal Regresyon

modeline ait 6rnek gosterilmistir.
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Sekil 5.1 Basit dogrusal regresyon modeli[53].

Coklu Dogrusal Regresyon parametreleri ise esitlik (5.2)’de ifade edildigi iizere, Basit
dogrusal regresyonda oldugu gibi, regresyon katsayilar1 B0, B1, ..., Bp olarak ifade
edilir sonunda hata katsayis1 olan € bulunmaktadir. U¢ boyutlu bir Coklu Dogrusal
Regresyon Modeli Sekil 5.2°te gosterilmistir.

Sekil 5.2 Ug boyutlu bir ¢oklu dogrusal regresyon modeli[53].
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5.2.2. Polinominal Regresyon

Polinominal Regresyon, lineer regresyon modeline uygun olarak istatistiksel olarak
siklikla tercih edilen bir yontemdir. Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degisken ile
arasindaki iliskinin; bagimsiz degiskenin n’inci dereceden bir polinom olarak

modellendigi regresyon analizi bigimidir.

Y = Bo + BiXT + BoX3 + - +B,X) + € (5.3)

Polinominal regresyon modeli genellikle en kiigiik kareler yontemi kullanilarak
uydurulur. En kii¢iik kareler yontemi, Gauss-Markov teoremi kosullari ile katsayilarin
tahmin edicilerinin varyansini en aza indirmektedir. En kiigiik kareler yontemi, 1805'te
Legendre ve 1809'da Gauss tarafindan yayinlandi. Polinominal regresyon igin ilk

deneyin, Gergonne'un 1815 tarihli bir makalesin ortaya ¢ikmustir. [54], [55].

100 ~

90 -

80

70 1

60 1

Sekil 5.3 Basit bir Polinominal regresyon modeli
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Bu calismada kullanilan bilgisayar islemci kaynaklarinin optimum kullanilabilmesi
amaci ile Polinominal Regresyon yontemi n=2 olarak ikinci dereceden bir fonksiyon

modellemesi olusturulmustur.

5.3. DEGISKEN SECME YONTEMLERI

Bir sistemi dogrusal model olarak tek bir veri ile ifade edebilirken baz1 sistemleri
birden fazla bagimsiz degisken ile ifade etmek miimkiindiir. Bu tiir sistemlerde elde
edilen tiim veriler toplandiktan sonra, her bir degiskenin bagimli olan degisken ile
aralarindaki korelasyonun belirlenmesi ile makine 6grenimi sirasinda sonuglari olumlu

ya da olumsuz etkiledigi tespit edilmesi gerekmektedir.

Cok degiskenli veri setlerinde bu tespiti gergeklestirmek icin birgok ydntem
bulunmaktadir. Bu ydntemlerin basinda istatistiksel metotlar gelmektedir. Oncelikle
P-value degeri ve sonrasinda degisken se¢imi i¢in kullanilacak veri eleme yontemleri

incelecektir.

5.3.1. Olasilik Degeri (P-Value)

Olasilik degeri (P-value), istatistiksel olarak bir sisteme etki eden Grneklemlerin
cogunlugunun ne kadar etki olusturdugunu belirlemek iizere kullanilan bir
matematiksel modeldir.

e HO: Sifir Hipotezi, beklenenin disinda bir durumun gergeklesmedigini, Olciilen
iki olgu arasinda bir farkin olmadigini kabul eden genel bir 6nermedir.

e HI: Alternatif Hipotez, sifir hipotez ile ortaya konulan, bir seyin oldugunu,
diger hipotezlere gore alternatifinin bulundugunu kabul eden bir 6nermedir.
Alternatif hipotez her zaman sifir hipotezinin karsit1 olacak diye bir zorunluluk
bulunmamaktadir.

e P-Value: P degeri, kurulan hipotezlerin olasilik degeri. Genelde 0.05 olarak
kabul edilir.

P-value kiiciildiikce HO hatali olma ihtimali artar, biiylidiikkce ise H1 hatali olma

ihtimali artar.
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5.3.2. Veri Eleme Yontemleri

Cok degiskenli sistemlerde verilerin optimizasyonu i¢in degiskenlerin sonucglara ne
yonde etki ettikleri belirlenmeli ve bununla beraber olumsuz etki olusturan

degiskenlerin veri setinden kaldirilarak sonuglarin iyilestirilmesi hedeflenmektedir.

Istatistiksel modellerin gelisimi boyunca bu tiir degiskenlerin se¢imi i¢in yapilan
bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Baslica bu konuda Cox ve arkadaslar1 [56], Myers [57],
Thompson [42-43], Hocking [60] tarafindan yapilan ¢aligmalar literatiire kaynak

saglamaktadir.

Veri optimizasyonu i¢in degisken se¢imi ile alakali iki temel yontem bulunmaktadir.
Bunlar; performans degerlendirmelerine gére se¢cim ve adim adim karsilastirma ile

se¢im yontemlerdir.

Bunlar su bagliklar altinda toplayabiliriz:

e Biitiin degiskenleri dahil etmek

e QGeriye dogru eleme (Backward Elimination)
e ileri secim (Forward Selection)

e Iki yonlii eleme (Bidirectional Elimination)

e Skor Karsilagtirmasi (Score Comparison)

Bu listeden; geriye dogru eleme, ileri se¢im, iki yonlii eleme yontemleri adim adim
karsilagtirma (stepwise) yontemleridir. Belirli adimlari vardir ve her adimda bir
degiskeni eleyerek ilerleyen yontemlerdir. Biitiin degiskenleri dahil etme ve skor

karsilastirma yontemleri performansa dayali yontemlerdir.

5.3.2.1. Biitiin Degiskenleri Dahil Etme Yontemi

Bir sistem {izerinde elde edilen verilere ait degiskenlerin herhangi birini elemeden,
oldugu gibi sistem tahmini i¢in kullanilmas1 yontemidir. Bu yaklasim baz1 durumlarda

olduke¢a kullanisli olabilir. Bunlari;
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Degisken se¢iminin Oncesinde yapilmis olmast ve degiskenlerden emin
oldugumuz durumlarda

Zorunluluk durumlari (Bir modelin basarisinin dl¢iilmesi zorunlulugu)

Kesif i¢cin (Diger yontemlerin kullanilmadan 6nce on fikir elde edilmesi

durumu)

5.3.2.2. Geriye Dogru Eleme Yontemi

Geriye dogru eleme yonteminin ilk kurali biitiin degiskenlerin dahil edilmesidir. Daha

sonrasinda her bir adimda P-value degerine gore basari saglayan degiskenlerle devam

edilir digerleri elenerek sistem iyilestirilmeye gidilir.

Kabaca adimlari su sekilde siralanabilir:

1.
2.
3.

P-value i¢in smir degeri (SD) se¢ilir (genel de 0.05)

Biitiin degiskenler kullanilarak bir model insa edilir

En ytiksek p-value degerine sahip olan dgeisken ele alinir ve sayet P>SD ise 4.
Adima, degilse son adima gegilir.

Bu asamada 3.adimda secilen en yiiksek p-value degerine sahip degisken
sistemden kaldirilir

Makine 6grenmesi giincellenir ve 3. Adima geri doniiliir

Makine 6grenmesi sonlandirilir.

5.3.2.2. ileriye Secim Yontemi

Ileriye se¢im ydntemi ise geriye dogru elemenin tam tersi olarak tek bir degisken ile

baslayarak veriler eklenerek en optimum model olusturulmaya calisilir. Adimlart su

sekilde siralanabilir:

1.
2.
3.

P-value i¢in sinir degeri (SD) se¢ilir (genel de 0.05)
Bir degisken ile model insa edilir

En diisiik p-value degerine sahip olan degigken ele alinir
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Bu asamada, 3. Adimda segilen degisken sabit tutularak yeni bir degisen daha
segilir ve sisteme eklenir

Makine 6grenmesi giincellenir ve 3. Adima geri doniiliir. Sayet en diisiik p-
value degerine sahip degisken i¢in p<SD sart1 sagliyorsa 3. Adima doniiliir.
Saglamiyorsa son adima gegilir.

Makine 6grenimi sonlandirilir.

5.3.2.3. Cift Yonlii Eleme

Ileri secim ve Geri eleme ydntemlerinin beraber kullanildig1 yéntemdir. Adimlar1 su

sekildir:
1. P-value i¢in sinir degeri (SD) secilir (genel de 0.05)
2. Biitiin degiskenler kullanilarak bir model insa edilir
3. En diisiik p-value degerine sahip olan degisken ele alinir
4. Bu asamada, 3. Adimda secilen degisken sabit tutularak diger biitiin

degiskenler sisteme dahil edilir ve en diisiik p-value degerine sahip olan
sistemde kalir

SD degerinin altinda olan degiskenler sistemde kalir ve eski degiskenlerden hig
birisi sisten ¢ikarilmaz

Makine 6grenimi sonlandirilir.

5.4. DETERMINASYON KATSAYISI (R-KARE)

Determinasyon katsayisi (belirleme katsayist), istatistikte R? ile gosterilen ve "R kare"

olarak telaffuz edilen, bagimsiz degiskenlerden tahmin edilebilen bagimh

degiskendeki varyansin oranidir. Temel amaci, diger ilgili bilgiler temelinde

gelecekteki sonuglarin tahmini veya hipotezlerin test edilmesi olan istatistiksel

modeller baglaminda kullanilan bir istatistiktir.

R? degeri, aciklanabilen varyasyonun (SSR) toplam varyasyona (SST) orani olarak

tanimlanir.
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SSR
SST

R?=1 (5.4)
R? degerinin yiiksek olmasi regresyon model uyumunun iyi oldugunu gésterir. Tahmin
edilen tiim degerler uydurulan egri iizerinde olmas1 durumunda agiklanabilen (SSR)
sifir olacagindan R? dogrudan 1’e esit olacak ve model tam performans gdstermis

olacaktir.

Ancak gercek hayatta bagimli degiskeni etkileyen birden fazla bagimli degisken
vardir. Bagimsiz degisken sayisi arttik¢a payda diismeye devam edecektir. Boylelikle
R? diismeyecek ve ne kadar ¢ok degisken modele katilirsa o kadar yiiksek bir uyum
ortaya ¢ikacaktir. Bu sebepten dolay1 hedef bagimsiz degiskene dogrudan etki etmeyen

degiskenlere ceza uygulanarak sisteme etkilerinin azaltilmasi gerekmektedir.

Bu ihtiyagtan dolayr R? yonteminde diizeltilmeye gidilerek diizeltilmis R2 yontemi
ortaya sunulmustur. Diizeltilmis R?’nin R?’den farki gereksiz eklenen bagimsiz

degiskenleri cezalandiriyor olmasidir.

Diizeltilmis R2 matematiksel olarak soyle ifade edilmektedir:

N-1
N-P-1

Diizeltilmis R> = 1 — (1 — R?) (5.5)

Burada N orneklem biiytikligiinii, P bagimsiz degisken sayisini belirtmektedir. Bu

calismada, “Diizeltilmis R? degeri” dogrudan “R? Degeri” olarak ifade edilmistir.
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BOLUM 6

SENSOR FUZYONU VE MAKINE OGRENIMi

Insansiz hava araglar1 icin konum bilgisi probleminin ¢dziimii icin yaygin olarak
sensOr fiizyonu metotlarinin kullanildigindan onceki boliimlerde bahsedilmisti. Bu
boliimde konum probleminin ¢éziimii i¢in Onerilen makine 6grenimi metodunun
uygulama esaslarindan bahsedilip, sensor fiizyonu ve makine 6grenimi arasindaki

uygulama farklari ele alinmstir.

6.1. KONUM KESTIiRiMi iCIN SENSOR FUZYONU MODELI

Konum kestirimi i¢in sensor fiizyonu modeli olusturulurken; genel tanimi, avantaj ve
dezavantajlarindan Boliim 3’te bahsedilen Ataletsel Seyriisefer Sistemi (ASS — INS)

birimi modellenmis ve siiregleri incelenmistir.

Bolim 4’te agiklanan sensor flizyon metodu ve kalman filtresi algoritmasi ile
olusturulan modelin sensorlerden alinan veriler ile konum ve hiz bilgilerini tahmin

stireci Sekil 6.1°de ki diyagramda gosterilmistir.

0y

oy
IMU
. " ——int: | i
IVMEOLGER (xy.z)| oo >  TAHMIN
L e  /
HIZ
X.y.z
GNSS ( )
HIZ (x.y.z) > DUZELTME integral
KONUM (x.y.z)
TAHMIN

| —

DUZELTME

h 4

| —

Sekil 6.1 ASS sensor flizyon modeli veri tahmin siireci.

35



ASS temel olarak fizik kurallarina dayanmaktadir. Konumun tiirevi hizi, hizin tiirevi
ivmeyi ifade eder kurallar1 neticesinde ivmedlger sensoriinden alinan ivme degerinin
birinci integrali hizi, ikinci integrali ise konumu bize dondiirmektedir. Fakat
sistemlerdeki hassasiyet ve giiriiltii esigi sebebiyle biriken hata ger¢cek degerden
uzaklagmaya sebep olmaktadir. Bu hatay1 diizeltmek icin dis kaynaktan bir hiz ve
konum bilgisi alinarak sistem iyilestirilme ihtiyac1 duyar. lyilestirme bilgisi GNSS

tizerinden alinarak sistemde diizeltme saglanir.

Bu siire¢ boyunca farkli verilerin birlestirilmesi i¢in kalman filtresi algoritmasi
kullanilmistir. Boliim 4°te agiklanan Kalman Filtresinin adimlarinin olusturulan ASS

sensoOr fiizyonu siirecine ait diyagrami Sekil 6.2°de gosterilmistir.

GNSS KONUM
X [m]
Iyilegtirimig Hiz
Bilgisi
GNSS HIZ X [mie]
X [mis] l
IVMEOLCER KALMAN KALMAN KALMAN KALMAN | Ivlestirimis Konum
GUNCELLEME *|  DUzELTME GUNCELLEME *  DlzELTME * i”[gr'r‘:]‘
GNSS KONUM
¥ [m] N
lyilegtirimis Hiz
Bilgisi
GNSS HIZ ¥ mie]
Y [mis] l
i = Iyilestiriimis Konum
IVMEOLGER KALMAN KALMAN KALMAN KALMAN strimis
GUNCELLEME ™ DUZELTME GUNCELLEME * DUZELTME %”?r';]‘

Sekil 6.2 ASS sensor flizyon modeli, Kalman filtresi algoritma siireci.

Bu siire¢ sirasinda kalman kendi igerisinde hesapladig1 kazang faktorii ile, GNSS’in
kesilmesi gibi bir durum s6z konusu oldugunda sistemin tahmin siirecini hesapladigi
kazan¢ ile devam ettirerek, konum kestirimine devam edebilmektedir. Kazang
hesaplama yonii ile gii¢lii olmasi1 Kalman Filtresi ve tiirevlerinin ASS uygulamalarinda

siklikla tercih edilmektedir.
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6.2. KONUM KESTIiRiMi iCiN MAKINE OGRENIiMi MODELI

Boliim 5’te aciklanan Makine Ogrenimi metodu ile THA’lar i¢in cografi konum
bilgisinin elde edilmesi problemine ¢6ziim olarak onerilen konum kestirimi modeli

olusturulmus ve siiregleri incelenmistir.

Makine 6grenimi i¢in dncelikle ugus sirasinda aractan elde edilen telemetri verileri ile
bir paket olusturulur ve bu paket veri seti olarak islenir. Islenen veri setinin, makine
ogrenimi algoritmalari ile egitilerek Makine Ogrenimi Modelinin olusturulma siireci

Sekil 6.3°te gosterilmistir.

' ™, - -
IMU ] _
VERI SETI
(AHRS, INS) .
) ’ - % GiTiM 'MAKINE
OGRENIMI
' ™, - -
GNSS MAKINE MODELI
OGRENIMI
(Konum, Hiz) ALGORITMASI
b, Y, . )

Sekil 6.3 Makine 6grenimi modelinin olusturulma siireci.

Makine Ogrenimi Modeli egitilirken, IHA {izerinden alian telemetri verileri ile veri
setinin bagimli ve bagimsiz degiskenleri olusturulur. Bagimsiz degiskenlerin sisteme

girdisi ile bagimli degiskenlerin nasil bir sonug gosterdigi sistem tarafindan 6grenilir.

Veriler ile egitilmis, sistem iizerinde hazir bulunan Makine Ogrenimi Modeli,
bagimsiz degiskenlerin girdileri ile ucagin durus ve hiz bilgilerini alir ve daha once
ogrendigi bagimli degiskenlerin gosterdigi sonuglara benzer olarak konum bilgisinin

tahminini yapar (Sekil 6.4).
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IMU 'MAKINE
OGRENIMI Tahmin Konumu
(AHRS, INS) MODELI

. -
i ™ .

Baslanig N <

Konumu
b, -

Sekil 6.4 Makine 6grenimi modeli ile konum tahmin déngiisii.

Veri setinin yapisi, bagimli ve bagimsiz degiskenler bir sonraki boliimde detayli olarak

aciklanmugtir.

6.3. DEGERLENDIRME

Konum kestirimi problemi i¢in kullanilan metotlar incelendiginde Sensor fiizyonunun
gercek zamanl bir ¢oziim trettigi gézilkmektedir. Sensorlerden gelen verilerin anlik
olarak algoritmalar tarafindan islenmesi ve bu islemenin sonucunda elde edilen
algoritma kazang katsayilar siirekli giincellenerek ger¢ek zamanli olarak konum ve

hiz gibi degerlerin kestirimi gerceklestirilmektedir.

Makine 6grenimi metodunun ise gerceklesen seyriiseferlerde aragtan alinan telemetri
verilerinin biriktirilmesi ve ucgus sonunda bu verilerin islenerek veri setlerine
dontstiiriilmesi ile ¢evrimdist bir siire¢ izlenmektedir. Elde edilen biiytlik veri setleri
daha sonra makine 0grenimi algoritmalar ile egitilerek, bir model olusturulduktan
sonra sistem lizerine entegre edilmesi ile bir konum kestirimi problemine ¢6ziim

irettigi gdzlemlenmektedir.

Bu tez calismasinda makine 6grenimi metodunun, sensor fiizyonuna benzerligi ele

alinarak, makine 6grenimi destekli sensor flizyonu uygulamasi gerceklestirilmistir.
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BOLUM 7

MATERYAL VE METOT

Bir IHA nin konumunu bulabilmek icin cesitli sensdrlerden alman verilere ihtiyag
vardir. Bu veriler dogrudan konum bilgisi génderen GPS sistemleri olabilirken, dahili

bilgi iireten sensorler de olabilir.

Bu calismada bir IHA’nin ugus sirasinda iirettigi sensdr verileri ve ucusa dair tiim
veriler makine Ogrenimi algoritmasi yardimi ile bilgisayara oOgretilmis ve ucus

strasinda bu 6grendigi bilgileri harmanlayarak aracin yerini tespit etmesi saglanmistir.

Bu boliimde ugus verilerinin simiilasyon ortaminda nasil elde edildigini ve elde edilen

verilerin nasil islendigi anlatilmistir.

7.1. SIMULASYON ORTAMI

Ugus verilerinin elde edilmesi i¢in Linux ortaminda olusturulan ugus simiilasyonu
kullanilmigtir. Simiilasyon ortami; ROS, MAVLink, PX4 Firmware, Gazebo,
QGroundControl ve Drone-Kit bilesenleri kullanilarak olusturulmustur. Sekil 7.1 de

simiilasyon organizasyonu ve haberlesme yapisi gosterilmistir.
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Sekil 7.1 Simiilasyon organizasyonu ve haberlesme semasi.

7.1.1. Robot isletim Sistemi (ROS)

Robot Isletim Sistemi (Robot Opertating System - ROS), robot yazilimi yazmak igin
esnek bir kiitiiphanedir. Cok ¢esitli robotik platformlarda karmasik ve saglam robot
davranisi olusturma gorevini basitlestirmeyi amaclayan bir arag, kitaplik ve kural

koleksiyonudur [61].

ROS, ugus verilerini topladigimiz sabit kanatli insansiz hava aracina ait kinematik

hesaplamalar1 yaparak simiilasyon ortaminda hareket kontrollerini saglamaktadir.
7.1.2. MAVLink

MAVLink, dronelarla iletisim kurmak i¢in ¢ok hafif bir mesajlagsma protokoliidiir.
Kaynaklar kisith sistemler ve bant genisligi kisitli baglantilar icin tasarlanmis bir

ikilik telemetri protokoliidiir [62].

MAVLink, simiilasyon ortaminda ROS ve diger bilesenler tarafindan iiretilen verilerin

diger birimlerle haberlesmesini saglayan bir haberlesme protokoliidiir.
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7.1.3. PX4 Firmware

PX4, profesyonel bir oto pilottur. Endiistri ve akademisyen gelistiriciler tarafindan
gelistirilen ve diinya capinda aktif bir topluluk tarafindan desteklenen, yaris ve kargo

dronelarindan kara araglarina ve deniz alt1 araglarina kadar her tiirlii araca gii¢ saglar

[63].

Bu firmware agik kaynak kodlu olarak gelistirilmis ve herkesin kullanima acilmistir.
Kaynak kodlarin1 = simiilasyonumuzun temelini olusturmaktadir. MAVLink
protokoliinii kullanarak ROS ile haberlesme saglar. Ugagin iizerindeki sanal diinya

etkilerini ROS’a ileterek hesaplamalarin yapilmasini saglar.

7.1.4. Gazebho

Gazebo, karmasik i¢ ve dis ortamlarda robot popiilasyonlarini dogru ve verimli bir
sekilde simiile etme becerisine sahip bir 3D dinamik simiilatordiir. Oyun motorlarina
benzer olsa da Gazebo, hem kullanicilar hem de programlar i¢in ¢cok daha yiiksek bir

dogruluk derecesinde fizik simiilasyonu, bir sensor paketi ve arayiizler sunar [64].

Gazebo’nun sagladig1 sanal diinya iizerinde ROS ve PX4 Firmware paketlerinin

haberlesmesiyle tam bir simiilasyon ortami kurulumu gergeklestirilmistir.

L L IERFAL NN

Sekil 7.2 Gazebo kullanici arayiizii.
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7.1.5. QGroundControl

QGroundControl bir yer kontrol istasyon programidir. Geligmis ara yiizii sayesinde bir
ucus icin gerekli tiim kontrolleri, seyriisefer i¢in rota olusturma, ugus esnasinda araci

farki bir noktaya yonlendirme gibi kullanishi bir kontrol istasyonudur [65].

Acik kaynak kodlu olarak gelistiricilerin herkesin kullanimina sunmasiyla, PX4 gibi

profesyonel oto pilotlarla birebir uyum igerisinde galisir hale gelmistir.

Simiilasyon ortaminda aracin ugus rotasini belirlemek ve kontrollerini saglamak i¢in

kullanilmistir.

QGroundControl v3.5.4
Sosya  Araglar

Sekil 7.3 QGroundControl kullanci araytizii.

7.1.6. Python Drone-kit Kiitiiphanesi

Drone-kit, Python yazilim dilinin esnek yapisin1 kullanarak, MAVLink protokoliine
erisebilen bir kiitiiphanedir. Python dilini kullanarak tam otonom bir ugus
programlamayt da miimkiin kilmaktadir. Ugus sirasinda tiim verilerine ¢ok az bir

gecikme ile erisebilmektedir ve miidahale edebilmektedir [66].

Drone-kit kiitiiphanesi simiilasyon ortaminda ugus verilerini toplayarak istenilen

formatta kaydedebilmek i¢in kullanilmigtir.

42



7.2. VERI YAPISI

Ugus sirasinda toplanan veriler bir dizin igerisinde sirasiyla; tO anina ait Enlem,
Boylam, Global Irtifa, Lokal Irtifa, Hava Hiz1, Yer Hizi, x-y-z eksenlerine ait anlik
hiz, Yuvarlanma Agcisi (Roll), Yunuslama Agis1 (Pitch), Yalpalama Agisi (Yaw) ve t1
anina ait Enlem, Boylam bilgileri toplanmaktadir. Verilerin agiklamasi Cizelge 7.1°de

ornek veriler ise Cizelge 7.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 7.1 Veri seti degiskenleri ve agiklamalart.

Veri Ad1 Birim Aciklamasi

to anina ait Enlem ve Boylam (Latitude, Longitude)
Lat t0, Lon_t0  deg o
bilgisi.

Alt Yer kiirenin denize gore irtifa bilgisi. Rakim iizerine
m
mevcut irtifa eklenmis hali.

Alt_rel m Baslangi¢ rakimini sifir kabul eden irtifa degeri.
Airspeed m/s Aracin, pitot tlipii ile 6l¢tiigli hava hiz1 degeri

GPS ve dahili sensorler ile 6lgiilen gercek yere gore
Groundspeed m/s
hiz.
VX, Vy, Vz m/s Aracin NED eksenlerine gore anlik hizlari
) NED eksenine gore Yuvarlanma, Yunuslama ve
Roll, Pitch, Yaw  rad
Yalpalama acilar
Heading deg Aracin Kuzey Kutbuna gore bas agisi
t1 anina ait bagimli Enlem ve Boylam (Latitude,

Lat_t1, Lon_t1  deg _ o
Longitude) bilgisi degiskeni.

Cizelge 7.2 Veri seti 6rneklemleri.

lat_t0 lon_t0 alt |alt_rel| airspeed |groundspeed| wvx | vy VI roll pitch yaw heading| lat t1 lon_t1
40,0082726| 26,9763463| 487,87| -0,455| 18,96606636 20,40005112| -1,72 0,89| 20,32 0,045477469| -0,053635098| 1,686901927 96| 40,0082578 26,97672
40,0082578| 26,97672| 438,884| 0,557| 23,04180908| 23,36873055| -2,65| -2,75| 23,21| 0,185162657| 0,115178458| 1,701052308 97| 40,0082354 26,97697|
40,0082354 26,97697| 493,971| 5,645| 22,61750984| 22,03444862| -3,82| -6,34| 21,61| 0,180333048| 0,268459409| 1,777261376| 101| 40,0082022| 26,9772024
40,0082022) 26,9772024| 501,062| 12,736| 21,53185463| 20,32667923| -3,35| -7,16| 19,93| -0,053772796| 0,29306522| 1,78241539 102 40,0081743| 26,9774287
40,0081743| 26,9774287| 507,069| 18,743| 20,77505875 20,38005829| -2,1 -5,6| 20,27| -0,118199356| 0,225119993| 1,718136311 98| 40,0081577| 26,9776602
40,0081577| 26,9776602| 512,333| 24,007| 20,63726616( 20,24022102| -0,78[ -5,33| 20,2| -0,110625647| 0,21601665| 1,658726692 95| 40,0081512| 26,9773833
40,0081512| 26,9778838| 517,255| 28,929| 20,33033562( 20,04835265| 0,07| -5,22| 20,04| -0,085394183| 0,212774343| 1,61520803 92| 40,0081508| 26,9781011]
40,0081508| 26,9781011| 521,981| 33,655| 20,07325745( 19,86052895| 0,54 -5,14| 19,84| -0,063324042| 0,211325899| 1,588456631 91| 40,0081539| 26,9783213]
40,0081539| 26,9783213| 526,733| 38,407| 19,77639198( 19,62874031| 0,78( -5,04| 19,61 -0,05137717| 0,210436881) 1,571836948 90| 40,008159| 26,9785427
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7.3. VERI SETi

Makine 6greniminde kullanilan Cizelge 7.2°de 6rnekleri gosterilen veri seti, otuz farklh
konum {izerinde gergeklestirilen cesitli seyriiseferlere ait ucuslarin telemetri
verilerinden olugmaktadir. Uguslar Tiirkiye sinirlari igerisinde, birbirinden bagimsiz

konum ve seyriisefer glizergahlar ile gerceklestirilmistir.
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Sekil 7.4 Tiirkiye haritasi iizerinde verileri alinan uguslara ait konumlar.

Veri seti olusturulurken her ugusa ait telemetri verileri 1 saniye zaman sekansi ile
alimmugtir. Uguslara ait diger bilgiler Cizelge 7.3’te gosterilmistir. Olusturulan veri
setinin toplam veri adedi 35.115’tir. Yapilan uguslarin 6rnek seyriisefer giizergaht

Sekil 7.5°te gosterilmistir.

QGrou:

indControl v3.5.4 [

W R Ax:

Sekil 7.5 Izmir ugus seyriisefer giizergahinin simiilasyon ekran goriintiisii.
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Konum

SIN Ady

1 Canakkale

2 Sinop

3 Van

4 Gaziantep

5 Konya

6 Mugla

7 Ankara

8 Hakkari

9 istanbul
10 Kirklareli
11 Edirne
12 Eskisehir
13 iskendurun
14 Ordu
15 Denizli
16 Tekirdag
17 Sanlurfa
18 Elazig
19 Yozgat
20 Sakarya
21 Izmir
22 Kayseri
23 Kastamonu
24 Sivas
25 Kars
26 Antalya
27 Erzurum
28 Tokat
29 Tuzgolu
30 Bozcaada

Cizelge 7.3 Yapilan ucuslarin detayl bilgileri.

Enlem Boylam

40.008272 26.976346
42.029689 35.173742
38.521287 43.333557
36.999385 37.377143
37.679097 31.721324
37.026059 27.411830
39.910394 32.821494
37.539276 43.673481
40.996293 28.806033
41.753832 27.271181
40.780606 26.177328
39.784068 30.562526
36.552369 36.089348
40.970380 38.065385
37.783988 29.094310
40.610804 27.116744
37.227278 39.301340
38.671948 39.191300
39.812564 34.807242
41.123894 30.557862
38.804248 26.962827
38.649476 35.451794
41.304329 33.794222
39.710188 37.011043
40.604467 43.095957
36.841673 30.612097
39.874959 41.251625
40.683099 36.571773
39.116960 33.350676
39.831035 26.061589

Ugus
Irtifasi

(Maks.) (Maks.)

50m

100m
100m
100m
50m

100m
100m
50m

150m
150m
250m
250m
50m

300m
50m

50m

250m
250m
250m
250m
25m

25m

25m

250m
190m
190m
190m
190m
190m
190m
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Ugus
Hizx

15m/s
21m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
23m/s
15m/s
15m/s
15m/s
15m/s
23m/s
50m/s
25m/s
25m/s
15m/s
15m/s

3552m
2389m
3000m
2501m
7258m
10000m
19961m
17684m
12876m
16568m
19353m
10408m
5361m
10103m
9079m
10162m
15665m
7005m
31720m
79215m
3081m
11838m
23658m
17062m
19523m
50186m
52906m
7181m
5631m
2228m



7.4. VERI ISLEME VE DENEY ORTAMI

Simiilasyon ortaminda elde edilen ugus Vverilerinin islenmesi ve anlamli sonuglar elde
edebilmek i¢in bir sistemde egitilmesi gerekmektedir. Makine 6grenimi; bir algoritma
yardimi ile var olan veriler tarafindan sistemin beslenmesi ve egitilmesi islemidir.
Birgok farkli programlama ortaminda bu islemler yapilabildigi gibi giiniimiizde
kaynak ve pratikligi bakimindan Python programlama dili ve toplulugu siklikla tercih

edilmektedir.

Verilerin islenmesi i¢in Python dilinin bilimsel ¢aligmalar i¢in Ozellestirilmis bir
timlesik gelistirme ortami olan Spyder-IDE ile makine 6grenimi kiitiiphanesi olan

Scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir.

7.4.1. Spyder-IDE

Spyder, Python'da yazilmis ve bilim adamlari, miihendisler ve veri analistleri
tarafindan ve onlar i¢in tasarlanmis iicretsiz ve acik kaynakli bir bilimsel ortamdir.
Kapsamli bir gelistirme aracinin gelismis diizenleme, analiz, hata ayiklama ve profil
olusturma islevlerinin benzersiz bir kombinasyonunu, bilimsel bir paketin veri kesfi,
etkilesimli yiirlitme, derin inceleme ve giizel gorsellestirme yetenekleri ile birlikte

sunar [67].
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Sekil 7.6 Spyder-IDE goriintimii [67].

7.4.2. Python Scikit-learn Kiitiiphanesi

Scikit-learn, orta Olgekli denetimli ve denetimsiz problemler ig¢in ¢ok ¢esitli son
teknoloji makine 6grenimi algoritmalarini entegre eden bir Python kiitiiphanesidir. Bu
paket, genel amacgh yiiksek seviyeli bir dil kullanarak uzman olmayanlara makine
Ogrenimi  getirmeye  odaklanmaktadir.  Kullanom  kolayligi,  performans,
dokiimantasyon ve API tutarlilig1 kullanicilar tarafindan oldukga 6nemlidir. Minimal
bagimliliklar1 vardir ve basitlestirilmis BSD lisansi altinda dagitilir, hem akademik

hem de ticari ortamlarda kullanilabilmektedir [68].

o @

Sekil 7.7 Scikit-Learn ve Python logolari
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BOLUM 8

MAKINE OGRENIMi DESTEKLi KONUM KESTIiRiMi

Bir hava aracinin seyriisefer sirasinda gorevi tamamlayabilmesi ig¢in en kritik
bilgilerden birisi cografi konum bilgisidir. Bu bilgi daha 6nceki boliimlerde detayli
anlatildig iizere GPS gibi harici sistemler kullanilarak elde edilebildigi gibi dahili

sistemler kullanilarak da elde edilebilmektedir.

Bu boliimde farkli metotlar ile elde edilebilen konum bilgisinin, dahili sistemleri
kullanarak Boliim 5’de anlatilan makine 6grenimi metodu ile elde edilmesi, makine
Ogrenimi algoritmalarinin performanslarini etkileyen veri setinin optimize edilmesi ve

makine 6grenimi algoritmalarinin performans karsilastirilmalari anlatilmistir.

8.1. VERI SETi OPTIMiZASYONU

Ham veri setinde bulunan bagimsiz degiskenler, Orneklemler mutlak olarak
tahminleme siirecine pozitif etki gostermemektedirler. Bu sebepten dolay1 veri setinin

optimize edilmesi ile algoritmalarin gosterecegi performans artirilabilmektedir.

Oncelikle veri setinin biiyiikliigiiniin analizi yapilarak algoritmalarin performans
karsilastirmas1 yapilmistir. Veri setinin biiyiikliigli ayarlandiktan sonra bagimlh
degiskenler i¢in Geri Eleme Yontemi kullanilarak bagimsiz degiskenlerden negatif

etki yapan degiskenler elenerek veri setinin performansi artirilmasi hedeflenmistir.
Ugus listesinde (Bkz. Cizelge 6.1) gosterilen ucuslarin birlestirilmesi ile 29 adet veri

seti olusturulmustur. Olusturulan veri setleri her bir algoritma ile test edilerek

optimum veri seti bilylikliigli gdzlemlenmistir.
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8.1.1. Ham Veri Setinin Algoritma Performanslarinin Degerlendirilmesi

Ucuslardan elde edilen telemetri verilerinin birlestirilmesi ile elde edilen veri setinin
mevcut makine 6grenimi algoritmalar1 ile makine tarafindan 6grenilmesi ve girdilerin
sonuglarinin tahmin edilmesi ile ger¢ek degerlere yakinhiginin Slgiilmesi bununla
beraber hem ham verinin dogrulugu hem de bu veri setine algoritmalarin gosterdigi

performansin 6l¢iilmesi hedeflenmistir.

Ham veri seti, %60 egitim, %40 test verisi olarak ayrilarak algoritmalara egitimi
yaptirilmis, ¢tkan sonuglarn  R?  basar1  katsayist metodu ile performans

karsilastirilmalar1 yapilmistir.

Dogrusal regresyon modeli altinda Coklu Dogrusal Regresyon ve Polinominal
Regresyon algoritmalari ile olusturulan veri setinin rastgele olusturulmus egitim ve
test setlerinin sonuclar1 Cizelge 8.1°de gosterilmistir. Olusturulan egitim seti 21061

adet, test seti ise 14041 adet 6rneklem icermektedir.

Cizelge 8.1 Ham veri setinin performans degerlendirmesi

Maks. Min. Ort.

Algoritma R? Degeri
Hata (m) | Hata (m) | Hata (m)

Coklu Dogrusal Reg. 0.9999999810242 | 16.0266 0.0023 1.1124

Polinominal Reg. 0.9999999890927 | 14.9385 0.0022 0.8304

Cizelge 8.1°de belirtilen sonuglardan R? degerinin yiiksek ¢ikmasinin temel sebebi
konum bilgilerinin derece cinsinden ifade edilmesinden kaynaklanmaktadir. Tahmin
edilen ve gercek deger arasindaki fiziksel mesafe farki ise sonuglarin daha iyi

okunmasina olanak saglamaktadir.
Yine sonuglarin bu denli yiiksek ¢cikmasinin sebeplerinden bir digeri rastgele se¢ilmis

orneklemlerin birbirleri ile bir seri olusturmamalarindan kaynaklanmaktadir. Her bir

orneklem kendi basina degerlendirilmis olarak sonug tiretilmistir. Bir sonraki deneyde
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gercgeklestirilecek olan tam bir ugusun analizinde daha net sonuglar gdzlemlenmesi

beklenmektedir.

Deneydeki algoritmalarin sonuglart ¢ok benzer oldugundan 6rnek olarak Coklu
Dogrusal Regresyon algoritmasinin sonuglart Sekil 8.1°de gosterilmistir. Bu grafikler
incelendiginde veri setinin bazi1 6rneklemlerinde hatanin artmasi, ugus verilerinin bazi
yerlerde birbirlerini tekrar etmeleri ve bu tekrar sonucunda makine 6grenimi yapilirken

ezber (over-fitting) yapmalarindan kaynaklanmaktadir.

Bu problemin ¢6ziimii igin veri seti isleme yapilarak veri setinde olumsuz etki yapan

degerliklerin kaldirilmasi sonuclarin iyilesmesini saglayacaktir.

Coklu Dogrusal Regresyon Hata

16 -

14 -

12

10

Hata (m)

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Orneklem

(@
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Coklu Dogrusal Regresyon
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Sekil 8.1 (a) CDR enlem boylam tahmin grafigi. (b) CDR hata grafigi.

8.1.2. Veri Orneklem Adeti Optimizasyonu

Ham veri setinin olusturulmasi i¢in 30 farkli konumda gerceklestirilen uguslara ait
verilerden toplam 35102 adet 6rneklemin, ugug sirasina gore birbiri tizerine eklenerek
toplam 30 farkli veri seti olusturulmustur. Veri setlerinin algoritma performanslarina
gore karsilastirilmasi ile deneyler i¢in kullanilacak orneklem adeti tespit edilmeye

calisiimastir.

Algoritma performanslarinin 6l¢iimii i¢in bir 6nceki calismada rastgele birbirinden
bagimsiz degiskenler kullanilmis olmasina karsin bu ¢calismada veri setinde kullanilan
ucuslarin haricinde iki farkli ucus gergeklestirilerek, bu ucguslarin tahmin sonuglar

degerlendirilmistir. Sekil 8.2°de uguslara ait seyriisefer giizergahlar1 gosterilmistir.

o1



(b)
Sekil 8.2 (a) Dogrusal ugus giizergahi. (b) Geometrik ucus giizergahi.

8.1.2.1.CDR icin Veri Seti Orneklem Adeti Optimizasyonu Analizi

Coklu Dogrusal Regresyon icin veri seti biiyiikliigiiniin optimizasyonu, olusturulan
veri setleri ile Dogrusal Ucus Giizergah1 R? Degerleri ve Hata degerleri Sekil 8.3’de
gdsterilmistir. Grafikler incelendiginde R? degerinin veri seti adetlerindeki gosterdigi
performans, veri seti biiylikliigii 5.000’den kii¢likken yiiksek seyretmektedir. Veri seti
biiyiidiikge R? basar1 oran1 yiikseliyor ve 25.000 adet 6rneklemden sonra kararli hale

ulastig1 goriilmektedir.
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Geometrik ugus giizergahina ait R2 Degerleri ve Hata degerleri Sekil 8.4’te gosterildigi
gibidir. Sonuglar incelendiginde dogrusal ugus giizergah sonuglarindan oldukga farkli
oldugu goze garpmaktadir. R? degerinin ilk veri setlerinden itibaren yiiksek oldugu,
orta bolgelerde azalmasina karsin yeniden yiikseldigi, hata degerlerinin ortalamasinin

ise dogrusal ugus giizergahina gore yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

Maksimum R? basar1 ve Minimum Ortalama Hata gosterdigi veri setlerinin ugus

giizergahlari izerindeki goriintimii Sekil 8.5°te gosterilmistir.

Coklu Dogrusal Regresyon R2 Degeri Coklu Degrusal Regresyon Maks. Hata
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m G0 4
0.5 4 =
N e
0.4
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
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15 -
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0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
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Sekil 8.3 Dogrusal ucus giizergaht CDR konum tahmin sonuglari.

53



Coklu Dogrusal Regresyon R2 Degeri Coklu Deogrusal Regresyon Maks. Hata
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Sekil 8.4 Geometrik ucus glizergdht CDR konum tahmin sonuglari.
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— Orj. Ugus
e [Vlaks. R2
= Min. Ort. Hat

oogle Earth

6z hizasi1.38 km

Sekil 8.5 (a) CDR, dogrusal ucus giizergah tahmin sonuglari. (b) CDR, geometrik

ucus glizergah tahmin sonuglari.

8.1.2.2. PR Veri Seti Orneklem Adeti Optimizasyonu Analizi

Polinominal Regresyon algoritmasit veri seti biiylikliigli optimizasyonu ig¢in

gerceklestirilen deneylerin sonuglar1 Sekil 8.6 ve Sekil 8.7°da gosterilmistir.

Sonuglar incelendiginde iki ugus arasinda R? degerinin degiskenlik gosterdigi
gozlemlenmektedir. Veri seti biiyiikliigii ile uguslarin dogrusal ve geometrik olmalari
Polinominal Regresyon algoritmasinda bagarim oranlarin1 oldukga etkiledigi
goziikmektedir. Hata degerlerinin ise oransal olarak aymi oldugunu soylemek

mumkindiir.

Deneylere ait Maksimum R? basari ve Minimum Ortalama Hata gosterdigi veri

setlerinin ugus giizergahlari tizerindeki goriiniimii Sekil 8.8’te gosterilmistir.
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Sekil 8.6 Dogrusal ugus giizergahi PR konum tahmin sonuglari.
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Sekil 8.7 Geometrik ucus glizergdht PR konum tahmin sonuglari.
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Sekil 8.8 PR, dogrusal ucus giizergdh tahmin sonuglari. (b) PR, geometrik ugus

giizergah tahmin sonuglari.
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8.1.2.3. Optimizasyon Sonug¢ Degerlendirmesi

Veri seti orneklem adeti optimizasyonu i¢in yapilan deneylere ait algoritmalarin
performans grafikleri incelendiginde ugus giizergahlarina gore deney setlerinden
alinan performansin degisiklik gosterdigi goriilmektedir. Bu sebepten dolayi veri
setinin optimizasyonu i¢in sabit bir drneklem sayisina sahip veri seti belirlemenin

performans ag¢isindan kotii sonuglar doguracagi kanaatine varilmistir.

Sistem konum tahmini yaparken mevcut tiim veri setleri ile birer model gelistirilip,
modellerin R? basar1 ve minimum ortalama hata degerlerine sahip konum bilgilerinin

kullanilmas1 basarili sonuglarin elde edilmesine olanak saglayacagi diistiniilmektedir.

Coklu Dogrusal Regresyon ve Polinominal Regresyon algoritmalar1 ile
gerceklestirilen toplam dort deneyin maksimum R? ve Minimum ortalama hata
degerleri Cizelge 8.2°de, deneylere ait grafikler ise Sekil 8.9’de gosterilmistir.
Grafikler incelendiginde Polinominal Regresyon ile Dogrusal ugus deneyinde
orneklemlerde R? degerinin bir anda sifira diistiigii gdzlenmektedir. Bunun sebebi R?
performansinin eksi degerli ¢iktig1 i¢in grafigin gortiniirligiini etkilemesinden dolay1
sifira esitlenmis olmasidir. R? degerindeki bu ani diisiise sebep olan etken BSliim 5°de

aciklanmustir.

Sonug olarak, grafikler incelendiginde 5.000 Orneklem adedinin altinda kalan veri
setlerinin performanslarinda kararlilik gozlemlenmediginden dolayi, gii¢ kullanimini
azaltmak i¢in kaldirilmasi ve geri kalan setler ile deneylerin yapilmasi performans

acisindan uygun gorilmiistiir.

Cizelge 8.2 Orneklem adeti optimizasyonu performans degerleri.

Dogrusal Ugus Geometrik Ugus
) Maks. Min. Maks. Min.
Algoritma
R?Degeri | Ort. Hata (m) | R?Degeri | Ort. Hata (m)
Coklu D.R. 0,8847 11,7072 0,9966 11,6699
Polinom.R. 0,9728 13,8901 0,9945 16,7309
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Sekil 8.9 CDR ve PR konum tahmin deneyi sonuglari.

8.1.3. Bagimsiz Degisken Optimizasyonu

Olusturulan veri setinde 13 bagimsiz, 2 adet bagimli degisken bulunmaktadir (Bkz.

Cizelge 7.1). Bu bagimsiz degiskenler tahminleme siirecinde her zaman olumlu etki

yapmayabiliyorlar. Aralarindaki korelasyona gore olumlu ya da olumsuz etki yaptigi

gozlemlenerek, optimizasyon yapilabilmektedir.

Veri boyutu optimize edilen veri setine, Boliim 5’te anlatilan geri eleme yontemi ile

performansin artirilmasi i¢in veri optimizasyonu saglanmistir. Geri eleme yontemi igin

yapilan analiz sonuglar1 Cizelge 8.3’te gosterilmistir.

Sonuglar incelendiginde, P-value degerinin 0.05’in lizerinde oldugu degiskenler dikkat

cekmektedir. Tahmin siirecinde degiskenlerin olumsuz etki olusturmamasi i¢in P-

value degerinin sifira yakin olmasi beklenmektedir, sifirdan biiyiik P-value degerlerine

sahip degiskenler tahminleme siirecine olumsuz etki yapabilmektedir.
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P-value degerinin 0.05’in lizerinde olan irtifa bilgisi “alt” ve “alt_rel” degiskenleri veri

setinden ¢ikartilmistir.

P-value degerine gore yapilan optimizasyona ek olarak, deneme ve yanilma yontemi
ile de olumsuz etki yapan anlik y ekseni hiz bilgisi “vy” degiskeni de veri setinden
kaldirilarak veri seti optimizasyonu tamamlanmistir. Algoritmalarin R? basar1
degerleri 6l¢iilmiistiir. Ol¢iim degerleri Cizelge 8.4’te, sonuglara ait grafikler ise Sekil
8.10’da gosterilmistir. Degerler incelendiginde tahminleme basar1 oranlariin arttigi

goriilmektedir.

Cizelge 8.3 Veri seti degiskenlerinin korelasyon degerleri.

Degisken P-value — 1 P-value — 2
lat 0.000 0.000
lon 0.000 0.009
alt 0.000 0.458
alt_rel 0.008 0.229
airspeed 0.000 0.001
groundspeed 0.000 0.015
VX 0.000 0.000
vy 0.000 0.000
vz 0.000 0.000
roll 0.000 0.000
pitch 0.000 0.000
yaw 0.021 0.000
heading 0.000 0.001
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Cizelge 8.4 Bagimsiz degisken optimizasyonu sonrasi performans degerleri.

Dogrusal Ugus Geometrik Ucus
Maks. Maks. Maks. Maks.
Algoritma R? Degeri R? Degeri R? Degeri R? Degeri
(Eski) (Yeni) (Eski) (Yeni)
Coklu D.R. 0,8847 0,9888 0,9966 0,9981
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Sekil 8.10 CDR ve PR konum tahmin deneyi sonuglari.

8.2. KONUM KESTIiRiM DENEYi

Simiilasyon ortaminda gergeklestirilen uguslarin telemetri verilerinden olusturulan,

makine Ogrenimi algoritmalarinin egitildigi veri setlerinin, performans agisindan
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optimizasyonlari tamamlanarak, tam bir ugus seyriiseferinin tahmini i¢in hazir duruma

getirilmigtir.

Karabiik Universitesi Demircelik Kampiis’ii alani iizerinde gergeklestirilen tam bir test
ugusunun, egitilen makine &grenmesi modelleri ile konum tahmin uygulamasi

yapilmustir.

Deneyde tahmin edilecek test ugusunun giizergahi Sekil 8.11°da gosterilmistir. Deney

ucusu toplam 1280 metre, maksimum 50 metre irtifada ortalama 15m/s hizda

gerceklesmistir.

Sekil 8.11 KBU kampiisii iizerindeki ugus giizergahi.
8.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Ile Konum Kestirimi
Makine 6greniminin en temel algoritmalarindan olan dogrusal regresyon modeline ait
Coklu Dogrusal Regresyon (CDR), bircok probleme optimum sonuglar

iiretebilmektedir. Deney oncesinde yapilan 6n ¢alismalarda da goriildiigii izere, birinci

dereceden matematiksel model olmasina ragmen olduk¢a basarili sonuglar
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tiretmektedir. Bu 0zelliginden dolay1 birgok uygulamada ilk olarak kullanilan ve

projenin gelistirilmesine onciiliikk eden algoritmalardir.

Ugus deneyinin konum tahmini i¢gin CDR’e ait sonug¢ grafikleri Sekil 8.12°de
gosterilmistir. Grafikler incelendiginde CDR’nin maksimum R? Degerini 15.000
orneklem altinda gerceklestirdigi, diger veri setleriyle egitilen modellerin ise ¢ok

kararsiz sonuglar sergiledigi goriilmektedir.

Hata degerlerine baktigimiz zaman minimum hatalaria karsin ayni set igerisinde
maksimum hatalar1 ortalamay1 oldukga yiiksek tutmasina sebep olmustur. Maksimum
R? ve minimum ortalama hata degerine sahip tahmin sonuglar1 ucus giizergah

tizerinde Sekil 8.13’de gosterilmistir.

Glizergahlar incelendiginde minimum ortalama hataya ait giizergahin ugus boyunca
orijinal gilizergaha yakin seyrettigi inis Oncesinde uzaklastigi goziikkmektedir.
Maksimum R? degerine sahip giizergahin, inis 6ncesinde sisteme daha ¢ok yaklastig1

ve inig aninda gercege ¢ok yakin sonuglar verdigi gézlemlenmektedir.
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Sekil 8.12 CDR konum kestirim sonuglari.

s Orj. Ugus
|| = |aks. R2
= = Min. Ort. Hata

Google Earth

g6z hizasi 1.53 km

Sekil 8.13 CDR maksimum R? ve minimum ortalama hata ucus giizergahlari.
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8.2.2. Polinominal Regresyon ile Konum Kestirimi

Dogrusal regresyon modeli olan Polinominal Regresyon, veri setinde dogrusal
regresyon gibi bir dogru lizerinden degil daha ¢ok egri {lizerinden iliski kurarak
matematiksel modelini iki ve Tlzeri olarak derecelendirir. Dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde oldukca basarili sonuglar veren bu model makine grenimi

algoritmalarinin en sik kullanilanlarindan biridir.

Ugus deneyine ait Polinominal Regresyon sonuglart Sekil 8.14’te gdsterilmistir.
Sonug grafikleri incelendiginde 10.000 adet 6rneklem sonrasindaki egitilen modellerin
R? degerlerinin kararliligi gozlemlenmektedir. Bu kararliliga karst minimum hata da
performansinin diistiigli, maksimum hatanin da ayni oranda diiserek ortalama hatanin

dengelendigi goriilmektedir.

Polinominal Regresyon konum kestirimi sonuglarina ait maksimum R? ve minimum
hataya sahip konum tahminleri Sekil 8.15°te gosterilmistir. Tahmin giizergahi
incelendiginde maksimum R? degerinin orijinal ugus giizergahina daha yakin seyrettigi

goriilmektedir.
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Polinominal Regresyon R2 Degeri Polinominal Regresyon Maks. Hata
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Sekil 8. 14 PR konum kestirim sonuglari.
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Sekil 8. 15 PR maksimum R? ve minimum ortalama hata ucus giizergahlar.
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8.2.3. Konum Kestirim Degerlendirmesi

Bir onceki baslikta, yapilan deney ucusuna ait CDR ve Polinominal Regresyon
algoritmalarinin konum kestirim sonuglar1 ayr1 ayr1 incelenmis gosterdikleri
performans degerlendirimistir.  Konum kestirim performansi ag¢isindan hangi
algoritmanin daha iyi oldugu konusunda incelemeyi Sekil 8.16°de ki ortak grafikler

inceleyerek belirlenmeye c¢aligilmistir.

Iki algoritmanin gosterdigi R? basar1 degerine bakildiginda, CDR tiim modellerde
neredeyse kararli bir davranig sergileyerek grafigin ortalarinda bulunurken,
Polinominal Regresyon, maksimum R? degerini gordiikten sonra inisli ¢ikish bir grafik

sergilemistir.

Hata degerlerinde en iyi sonuglar CDR’ye ait olmasina karsin modellerden minimum
ortalama hatay1 Polonimal Regresyon sergileyerek en iyi performansi gosterdigi

goriilmektedir.

Bu uguslar ayr1 ayn incelediginde maksimum R? degerlikli konum kestirimine ait
glizergahlarin en 1yi sonug¢ gosterdigi tespit edilmisti. Deney ucusu ve algoritmala
tahminleriyle yapilan, maksimum R? degerlikli konum kestirimine ait ugus
glizergahlarinin harita goriinlimiine (Sekil 8.17) bakildiginda, iki algoritmanin
performanslarinin birbirine yakin seyrettigi goriilmektedir. Fakat maksimum R?
degerligi ve minimum ortalama hataya sahip olan Polinominal Regresyonun orijinal
deney ucus giizergahina c¢ok daha yakin seyrettigi ¢ok daha belirgin olarak
goziikmektedir.

Konum kestirimine ait enlem ve boylam bilgilerinin, orijinal ucus bilgilerine
kiyaslamas1 Sekil 8.18’de gosterildigi gibidir. Algoritmalar bilgilerin kestiriminde

gosterdigi performans oldukg¢a gercege yakin olarak gozlemlenmistir.

Bu verilerin sayisal degerlikleri Cizelge 8.5’de gosterilmistir.
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Sekil 8. 16 Deney ugusuna ait CDR ve PR algoritmalarinin performans grafikleri.
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Sekil 8. 17 CDR ve PR’e ait konum kestirimi ugus giizergahlari.
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Sekil 8.18 CDR ve PR’e ait enlem, boylam kestirim grafikleri.
Cizelge 8.5 Konum kestirimi performans degerleri.
Deger Coklu Dogrusal Regresyon Polinominal Regresyon
Maksimum R? 0.9952 0.9978
Maksimum Hata (m) | 36.7948 18.3341
Minimum Hata (m) | 0.1577 0.6432
Ortalama Hata (m) 16.9542 11.9391
R? (Enlem) 0.9939 0.9918
R? (Boylam) 0.9876 0.9899

69




BOLUM 9

SONUCLAR

Insansiz hava araglarinin giivenli bir seyriisefer ve gérevlerini tamamlayabilmeleri
gerekli kritik bilgilerden biri de cografi konum bilgisidir. Bu bilgiyi ¢esitli sensorler
ve sistemler vasitasi ile dolayli veya dogrudan elde etmek miimkiindiir. Havacilik
tarihi boyunca ¢esitli yontemlerle elde edilen bu bilgiler giiniimiizde agirlikli olarak

GNSS (Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi) vasitasi ile ger¢eklestirilmektedir.

GNSS, gelismis tilkelerin uydu ve sistemlerinin bulundugu bir dis kaynakli bir
sistemdir. Hava araglar tarafinda alicilart bulunan bu sistemler, uydu referanslarina
gore hesap edilerek konum bilgisini diinya iizerine diisiik bir frekansta yayarlar. Bu
diisiik frekans ¢ogu zaman dis etkenlerden dolayi kesintiye ugrar ve bilgi iiretemezler.
Bu durumlarda dahili sensorler kullanilarak hava aracinin konum kestirimi

yapilmaktadir. Bu tiir uygulamalara sensor flizyonu uygulamalari denilmektedir.

Sensdr fiizyonu, aracin igerisinde bulunan seyriisefer ile alakali, aracin durusu, hizi
gibi bilgileri {ireten sensorlerin harmanlanmasi ile anlamli bilgilerin olusturulmasi
islemidir. Literatiir de bu islem sirasinda birgok metot uygulandigi goriilmektedir. Bu
metotlar arasinda kestirim algoritmalar1 adi altinda popiilerlesmis matematiksel

modellerde bulunmaktadir.

Bu calismada, konum kestirimi i¢in uygulanana bu metotlara bir alternatif olarak
giiniimiizde popiilerligi her gegen giin artan jenerik adi ile Yapay Zeka olan Makine

Ogrenmesi metodu kullanilmis olup sonuglar1 degerlendirilmistir.

Calisma sirasinda uygulamalar yliksek seviye programlama dili olan Python ile

gelistirilmis olup, yine bu dil i¢in olusturulmus Makine Ogrenimi kiitiiphanesi olan
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Scikit-Learn kiitiiphanesi ile makine 6grenimi modelleri olusturulup egitilmistir. Bu
egitimlerin yapilmasina biiyiikk kolaylik saglayan Python icin bilimsel gelistirme
ortami saglayan Spyder Python IDE ortami, uygulamaya veri seti saglayan simiilasyon
ortamui i¢in kurulan sanal makine iizerinde Linux isletim sistemi ve i¢erisinde ki ROS,
Gazebo, PX4 Firmware, Drone-kit; Windows 10 64Bit Intel(R) Core(TM) i5-8250U
CPU @ 1.60GHz 1.80 GHz, 12 GB RAM ozellikli bir bilgisayar tiizerinde
gergeklestirilmistir.

Yapilan ¢calismalarda oncelikle seyriisefer ile alakali telemetri verilerinin belirlenmesi
ve veri seti i¢in yapilan uguslarda bu verilerin kaydedilmesi islemi ger¢eklestirilmistir.
Akabinde bu verilerin bir 6n isleme ile performanslar1 degerlendirilmis olup,

optimizasyonlari gerceklestirilerek deney setine hazirliklar1 yapilmastir.

Makine 6grenimi konusunda en temel algoritma modeli olan Dogrusal Regresyon
modelin ait Coklu Dogrusal Regresyon ve Polinominal Regresyon algoritmalarinin
performanslarinin detayli incelemeleri yapilmis olup, uygulamanin bir sistemde nasil

calistigina dair bulgular elde edilmistir.

Elde edilen bulgular ve grafikler incelendiginde bir insansiz hava araglari i¢in yapilan
bu konum tahmininde makine 6grenimi algoritmalarinin basarilarinin oldukg¢a kabul
edilebilir oldugu goriilmektedir. Yapay zeka ¢aligmalarinin biiyiik bir cogunlugunda
%90 basar1 problemlerin ¢oziildii olarak sayildig1 diisiintildiiglinde, matematiksel
modeli olusturulabilen, ¢ok fazla degiskeni olmayan konum tahmini problemi i¢in

%098°1ik sonuglar kabul edilebilir diizeydedir.

Bu ¢aligmanin sonucu olarak; konum kestirimi problemine karsi gosterdigi basarili
sonuglar ile Makine Ogrenimi, kullanilacak farkli algoritmalar, farkli veri setleri ile
optimizasyonu yapilabilecek gelecekte bir¢ok probleme ¢oziim olabilecek bir metot

oldugu soylenebilmektedir.

Yapilan bu ¢alisma genel hatlar1 ile insansiz hava araglar1 i¢in konum kestirimi
problemine, hava araci igi dahili sensor verileri kullanilarak, makine 6grenimi destekli

sensor flizyonu olarak yeni bir metot sunmustur.
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OZGECMIS

Ebubekir UNLU Ik, Orta ve Lise 6grenimini Istanbul’da tamamladi. 2011 yilinda
Orhan Cemal Fersoy Lisesi’nden mezun oldu ayn: yil Karabiik Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi Mekatronik Miihendisligi programina baslayarak, 2016 yilinda
Onur Ogrencisi olarak tamamladi. Lisans sonrasi1 bir STK Yurdunda Miidiirliik
vazifesini ifa ederken 2018 yilinda Karabiik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim dalinda Yiiksek Lisans programina basladi. Tez
calismalar1 siirerken, Yedek Subay olarak askerlik vazifesini tamamladi. Lisans
ogrenimi sirasinda birgok TUBITAK destekli dgrenci arastirma projelerinde, Yiiksek
Lisans 6grenimi sirasinda ise NATO Baris ve Giivenlik Bilim Programi destekli
“Yapay patlayic1 ve yasadisi malzemelerin manyetik rezonans ve MW tespiti”
projesinde yer almistir. 2020 yilinda istanbul’da bir STK’da bilisim koordinatorliigii

vazifesine basladi ve halen devam etmektedir.
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