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Oz

Bu c¢alismada, trafigi diizenlemek igin kullanilan kasislerde, araglarin yavaslama ve hizlanmasimin yakit tiiketimine etkisinin
belirlenmesi amaglanmigtir. Bunun i¢in, Kasis bulunan giizergahlarda kullanilan aracin OBD-II portundan Arduino ile ger¢ek zamanli
hiz ve yakat tiiketimi verileri alimmugtir. Alinan veriler 6n igleme tabi tutulmustur. Yakit tiiketimini tahmin etmek i¢in Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (RNN), Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) tekrarlayan derin 6grenme modelleri gelistirilmistir.
On islemden gecen veriler modellerin egitiminde kullanilmustir. Gelistirilen modellerde hiperparametre optimizasyonu yapilmustir.
Boylece katman sayisi, katmanlardaki hiicre sayisi, hiicrelerin aktivasyon fonksiyonlar1 ve 6grenme orani belirlenmistir. Dogrulama
setinde en diisiik %063 ortalama kare hatas1 elde edilmistir. Gelistirilen modeller kullanilarak farkl: kasisler ve hiz senaryolarmin yakit
tiiketimine olan etkileri tahmin edilmeye calisilmistir. Kasislerden gegis i¢in belirlenen hiz ve zaman verileri kullamilarak yakit
tiiketiminin kasis etkisi boyunca %16,30 ile %31,03 arasinda arttirdig1 sonucuna ulagilmustir.

Anahtar kelimeler: Yakit Tiiketimi, Kasis, OBD-II, Derin 6grenme, RNN, LSTM, GRU

The Detection of the Effect of Bumpers on Fuel Consumption with RNN, LSTM,
GRU Recurrent Deep Learning Algorithms

Abstract

This study is aimed to determine the effect of vehicle deceleration and acceleration on fuel consumption in the bumps which are used
to regulate traffic. For this, real-time fuel consumption and speed data are acquired with Arduino from the OBD-II port of the vehicle
drived on routes with bumps. Recurrent Neural Networks (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU)
deep learning models are developed to predict fuel consumption. The preprocessed data is used to train the models. Hyperparameter
optimization is conducted in the developed 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 63%o in the validation set. The effects of different speed
scenarios on fuel consumption are predicted by using the models. In conclusion, fuel consumption increased between 16.30% and
31.03% during the impact of the bumps, by using the speed and time calculated for the bumps.

Keywords: Fuel Consumption, Bump, OBD-II, Deep Learning, RNN, LSTM, GRU

kasisler  araclarin  gereginden c¢ok  fazla
1. Giris (Introduction) yavaslamasma veya zarar gOrmesine, siiriis
konforunu olumsuz etkilenmesine sebep olmaktadir.
Trafik yogunlugunun az oldugu saatlerde de kasisten

Ulkemizde artan trafigin .dﬁzenlenmesi igin gecen aracin hizinin, hiz sinirlarinin altina diismeye
yollarda hiz kesici engeller (kasis) kullanilmaktadir. zorlamaktadir.
Her ne kadar kasisler trafigi diizenlemede etkili Giiniimiizde biitiin araglarda standart olarak
yontemler olsa da standartlara uygun yapilmamig Elektronik Kontrol Unitesi (Electronic Control Unit-
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ECU) bulunmaktadir. Araglarda ECU ile diger
elektronik cihazlar arasindaki iletisim Kontrol Alan
Ag1 (Control Area Network - CAN) ile
saglanmaktadir.  Yerlesik  Teshis  (On-board
Diagnostic - OBD-II) CAN veri yoluna bagl olan,
ariza teshisi ve aracin verilerinin raporlanmasi i¢in
kullanilan bir ara yiizdiir.

Bu calismada, OBD-II ara yiiziinden elde edilen
veriler kullanilarak kasislerin yakit tiiketimine
etkilerinin makine &grenmesi ile tahmin edilmesi
gergeklestirilmistir.  Bunun i¢in  OBD-Il ara
yiiziinden elde edilen veriler kullanilarak Yinelemeli
Sinir Aglari (Recurrent Neural Network- RNN),
Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory
- LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birimler (Gated
Recurrent Unit - GRU) derin 6grenme mimarileri ile
egitilmistir. Derin 6grenme algoritmalarindan elde
edilen sonuglara gore kasislerin farkli siiriis
senaryolarinda yakit tiiketimine etkisinin analizleri
yapilmistir.

Yakit tliketimi tahmini ile ilgili c¢aligmalar
asagida verilmistir. Coskun (2008) yaptigi calismada
CAN veri yolu protokoliinii kullanarak arac 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 birgok bilgi ile
birlestirip GSM alt yapisini kullanarak bir merkeze
gonderilmis ve kullanicilar internet {izerinden bu
bilgilere  ulasabilmesi  saglanmigtir. ~ Cueva-
Fernandez vd. (2014) yaptiklari ¢alismada, karayolu
tasitlar1 i¢in biitiinlesik bir platform tasarlamiglardir.
Tasarlanan platform ile son kullanicilar igin,
birbirleri ile iletisim halinde olan araglardan ve arag
sensorlerinden gergcek zamanli olarak elde edilen
bilgiler kullanilarak zengin internet uygulamalari
tiretilmesini amaglanmistir. Kowalik (2018) yapmis
oldugu c¢aligmada ariza tespit cihazi (OBD-II)
kullanarak bir veri toplama ortammin nasil
olugturulabilecegini ve bir aracgtan nasil veri elde
edilecegini agiklamigtir. Calisma arizali termostati
olan bir arabadan toplanan veri analizinin o6n
sonuglarim1  igermektedir. Kowalik ve Szpyrka
(2019) yapmis olduklar1 ¢alismada bir arabadan
gercek zamanli veri alimi igin veri toplama ortami
olusturmuslardir. OBD-II kullanilarak arabanin
elektronik kontrol birimlerinden (ECU) veriler
toplanmigtir. Toplanan veriler Torque PRO
uygulamasini c¢alistiran akilli telefon veya internet
uygulamas1 lizerinden gercek zamanli olarak
sunuculara aktarilabilmektedir. Toplanan veriler
hem cevrimi¢ci hem de g¢evrimdist olarak analiz
edilebilir.

Wickramanayake ve Bandara (2016) yapmis
olduklar1 ¢aligmada bir otobiisiin yakit verimliligini
iyilestirmek i¢in mesafe, yiik, siiriicii davraniglar ile
birlikte yol kosullari, hava sartlarn1 ve trafik
durumunu dikkate almiglardir. Yakit tiiketimini
tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi metotlarindan

rastgele orman, gradyan azalma ve sinir aglan
metotlar1  kargilagtirmalt  olarak  kullanilmustir.
Syahputra (2016) yapmis oldugu ¢alismada, néro-
bulantk mantik yontemi kullanarak arag yakit
tilketimini tahmin etmistir. Elde edilen sonuglara
gore yakit tiiketimine etki eden faktorler silindir
sayisl, yer degistirme, beygir giicii, agirlik, hizlanma
ve model yili olarak belirlemistir. Perrotta vd. (2017)
yapmis olduklar1 ¢alismada damperli kamyonlarin
yakit tiiketimi tahmininde Destek Vektor Makinesi
(SVM) (Support Vector Machine), Rastgele Orman
(RF) (Random Forest) ve Yapay Sinir Ag1 (ANN)
(Artificial Neural Networks) modellerini gelistirmis
ve performanslart  karsilastirmiglardir.  Yakat
tiketimini  etkileyen sensoér ve yol bilgilerini
toplamislardir. Yeni ve daha dogru yakit tiiketiminin
hesaplanmasi igin arag sensor verilerinin yani sira
modele yol bilgileri de eklenmistir. Bu ii¢ yontemde
yiiksek hassasiyetli modeller gelistirmek miimkiin
olmasina ragmen, RF'nin SVM ve ANN'den ¢ok az
da olsa daha iyi performans gosterdigini ifade
etmiglerdir. Sen (2020) yapmis oldugu tez
calismasinda makine 6grenmesi ile yakit tiikketimini
iyilestirmeyi ~ amaglamigtir. =~ 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 Ogrenmesi algoritmalari kullanarak anlik
yakait tiiketimi tahmini yapmay1 amaglamistir. Ayrica
aragtan almman sensdr verilerinin anlik yakat
tiketimine etkisi gozlemlenmigtir. Uyanik vd.
(2020) yapmuis olduklart ¢alismada konteynir yiik
gemisinin yakit tilketimini makine 6grenmesi ile
tahmin etmislerdir. Ana motor devri, ana motor
silindir degerleri, siipiirme havasi, saft gostergeleri
gibi parametreler yakit titketimini etkileyen faktorler
olarak se¢ilmistir. Tahmin islemi igin Coklu Lineer
Regresyon, Ridge ve Lasso Regresyon, Destek
Vektor Regresyon, Aga¢ Tabanli Algoritmalar,
Boosting Algoritmalart gibi farkli yapay zeka
modelleri kurulmustur. Modellerin dogrulugu, K-kat
capraz dogrulama ile belirlenmigtir. Tahmin
modellerinin  dogrulugunu degerlendirmek igin
ortalama karesel hata, ortalama mutlak hata,
belirleme katsayisi gibi hata metrikleri kullanilmis
ve degiskenler aras1 korelasyon analiz islemlerini
gergeklestirmistir.

2. Materyal ve Metodoloji (Material and
Methodology)

Bu c¢alismada kasislerin yakit tiiketimine
etkisinin belirlenmesi amaclanmigtir. Veri toplama
islemi i¢in 2009 model Ford Fiesta marka arag
kullanilmistir. Aragtan veriler Arduino Uno ve CAN
veri yolu kartt (CAN Bus shield) ile OBD-II
tizerinden almmugtir. Elde edilen veriler Seri
haberlesme (UART) ile bilgisayara aktarilmistir. Bu
veriler yakit tiiketimini tahmin etmede kullanilacak
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olan derin dgrenme modelleri igin veri setini
olusturmustur.

Yapilan c¢aligmada aracin yakit tiiketimini
hesaplamada, tekrarlayan derin  Ggrenme
algoritmalart olan RNN, LSTM ve GRU
kullanilmistir. Tasarlanan sistemin blok diyagrami
Sekil 1°de verilmistir.

ECU OBD Port | 5
Y g
| CAN Bus Shield | 3
) =
| Arduino |§
3

Y
| VERI SETI | 2
] V ¥ ¢
| RNN | [ LISTM | | GRU |3

Sekil 1. Blok diyagram (Block diagram)

2.1. Yerlesik teshis - OBD-Il (On board
diagnostic - OBD-II)

CAN,  mikrodenetleyiciler ~ve  protokolii
destekleyen elektronik cihazlar arasinda merkezi
sisteme ihtiya¢ duymadan haberlesmelerini saglayan
¢ift yonlii seri haberlesme protokoliidiir. CAN
otomotiv sektoriinde arag i¢i iletisimi saglamaktadir
(Lokman vd., 2019).

OBD (on-board diagnostics - yerlesik teshis)
aragta bulunan Dbiitin elektronik aksamlarin
birbiriyle haberlesmesini saglayan CAN veri yoluna
erismek ic¢in kullanilan standarttir. Bu standart,
aracta bulunan statik durumlar ve elektriksel (sensor
degerleri) degigimleri teshis ve raporlama iglemlerini
gerceklestirmektedir. Boylece ara¢ hakkinda ve
aractaki bir¢ok alt sistemlerin durumuna eriserek
ara¢ durumu hakkinda tespitler yapmamiza olanak
saglamaktadir. Bu erigim sayesinde ara¢ kullanicilari
ve teknik servis ¢aliganlar1 ara¢ hakkinda daha fazla
bilgi sahibi olmaktadirlar (Amarasinghe vd., 2015).

OBD-II sistemleri standart bir teshis konekt6riine
sahiptir ve standart elektrik sinyali protokollerini ve
mesajlasma formatlarini kullanmaktadir.
Konnektdrde aracin ECU’suna erisim igin iletigim
pinlerinin yam1 sira gii¢ kaynagi pinleri
bulunmaktadir (Vilgenoglu, 2019).

2.2. Aragtan veri alinmasi ve yakit tiiketiminin
hesaplanmasi (Acquiring data from the vehicle and
calculating the fuel consumption)

Aragtan verilerin alinmast icin CAN bus shield
modiili kullanilmistir. Bu modiil, ATmega328
mikrodenetleyici tizerine kurulu bir Arduino Uno
kart1 tarafindan programlanip ve kontrol edilebilir.

Kart iizerinde MCP2515 CAN bus kontrol entegresi
ve MCP2551 CAN alici/verici  entegresi
bulunmaktadir (Amarasinghe vd., 2015).

Aragtaki yakit tiikketiminin belirlenmesi amaciyla
hiz ve MAF degerleri kullanilmistir. Bu veriler
heksadesimal formatta aragta {liretilir. Aragtaki anlik
degerleri okumak icin OBD Mod-1 kullanilir. istek
yapilan verilerin her birisinin kendisine ait PID
numarasi vardir. Ornegin aracin anlik olarak hiz
verisine ulagmak icin OBD-II iizerinden 0x0D
PID’si ile istek yapilir. Aragtan bu istege cevap
olarak gonderilen 8 bayt verinin dordiincii bayti (A)
aracin km/saat biriminde anlik hiz verisidir. Verilen
cevap 0 ile 255 arasinda bir degerdir.

Aragcta bulunan kiitle hava akis sensoriinden elde
edilen verilerle MAF degerini hesaplamak
miimkiindiir. Bunun i¢in OBD-II iizerinden 0x10
PID’si ile istek yapilir. Arag bu istege sekiz bayt veri
ile cevap verir. Dondiiriilen bu verinin dérdiincii ve
besinci baytlar1 (A ve B) ile Esitlik 1°de gosterildigi
gibi MAF degeri hesaplanir. Hesaplanan degerin
birimi gram/sn olup 0 ile 655 arasindadir.

MAF — 2564 + B )
T 100 &y

Yakat tiiketimi, 100 kilometrelik siiriis boyunca
tiiketilen yakitin litre cinsinden ifade edilebilir. Bu
calismada yakit tiiketiminin anlik hesaplanmasinda
dizel motorlu ara¢ kullanilmistir. Anlik yakit
tiketimi 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 yliziinden yararlanilmaktadir. OBD-II yakit
tilketimi  verisini dogrudan gondermemektedir.
Bunun yerine yakit tiiketimi hesaplanmasinda
kullanilabilecek diger parametreler OBD-II’den
alinabilir. Bu parametreler Motor Yakit Oram
(OX5E) ile aracin hiz bilgisi veya MAF (0x10) degeri
veya emme manifoldu basinci (0x0B) ve emme
havast sicakligidir (0xOF) (Meseguer, 2015). Bu
calismada yakit tiiketimini hesaplamada Esitlik 2
kullanilmistir.

Yaiit Tuketi . MAF x 3600 5
akt uelml_AFRAxFD 2)

Esitlik 2’de MAF kiitle hava akis1 (g/s), AFR,
gercek hava-yakit orani (1 gram yakit1 yakmak icin
gerekli hava miktar1) ve FD yakit yogunlugunu (g/1)
temsil etmektedir. Gergek hava-yakit orami dizel
araclar i¢in 14,5 benzinli araglar i¢in 14,7 dir. Yakat
yogunlugu ise dizel araglarda 750 g/l, benzinli
araglar i¢in 820 g/1‘dir.

2.3. Veri setinin on islenmesi (Preprocessing the
data set)

Aractan veriler diizenli zaman araliklarinda
almamamaktadir. Dolayisiyla ardisik iki  veri
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arasindaki stireler farkli olabilmektedir. Makine
O0grenmesinde kullanilacak verilerin esit
gecikmelerle elde edilmesi gerektiginden veri
setinde olmayan ms’lerdeki hiz ve yakit tiiketimleri
icin uygun degerlerin belirlenmesi gerekmektedir.
Bu islem i¢in dogrusal interpolasyon yontemi
kullanilmastir.

Doldurulan verilerden veri seti elde etmek igin
belirli araliklarla 6rnekleme yapilmistir. Ornekleme
zamani 300 milisaniye olarak belirlenmistir. Her 300
ms’de yakit tiiketimi ve hiz verisinin belirlenmesi
i¢in veri setinde aragtan alinan ve interpolasyon ile
elde edilen 149 once ve 150 sonraki verinin
ortalamasi alinarak veri seti hazirlama islemi
tamamlanmistir. Dolayistyla hazirlanan veri setinde
300 ms aralikli zamanlarda hiz ve yakit verileri
bulunmaktadir.

Veriler diizenlendikten sonra verilerin ardisil
hale getirilmesi, egitim ve test i¢in boliinmesi ve
normalizasyon islemleri yapilmistir.

Sistemi egitmek i¢in pencere kaydirma yontemi
kullanilmigtir. Pencere boyutu 5, 10 ve 15 veriden
olugmaktadir. Sekil ~ 2’de 5’li  pencere
gosterilmektedir.

Giris Penceresi
Cikis
0 2 3 4 5 3 7 8

Hiz I 360 368 370 378 3 383 390 390 390
Yakit Tiiketim 57 58 58 58 5.9 59 59 58 54
Hiz 36,0 I 368 370 378 380 383 I 390 390 39,0
Yakit Tiiketim 5,7 58 58 58 59 59 58 54
Hiz 360 368 I 370 378 380 383 390 | 390 390
Yakit Tiiketim 57 58 58 58 59 59 59 58 54

Sekil 2. Pencere kaydirma metodu (Sliding window
method)

Aragtan OBD-II arayiiziinden veriler 3 farkli
siriiste alinmigtir. Bu siirisler aracin farkli tipte
kasislerdeki 25 adet gegisten olugsmustur. Bununla
birlikte aracin farkli hizlarda siiriilmesi, bu hizlara
ulagsma ve yavaslama verileri de mevcuttur. Her 3
veri grubu kendi iginde 10 esit kisma ayrilmigtir. Her
kisim ise kendi i¢inde %60’1 egitim ve %401 test
icin bolinmiistiir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinda kullanilan
verilerin araligmin farkli olmasi algoritmanin
basarisini olumsuz yonde etkiledigi igin veriler
normalize edilir. Bu caligmada da hiz ve yakit
tilketimi  verileri arasindaki Olgek farkliliklar
bulunmaktadir. Hiz verileri 0 ile 59 arasinda
degisirken yakit tiikketimi ise; 2,1 ile 21,7 arasinda
degismektedir. Veriler normalize edilerek 0 ile 1
araliginda olmasi saglanmistir.

2.4. Tekrarlayan derin 6grenme algoritmalar
(Recurrent deep learning algoritms)

Bu c¢alismada aracin hizmma gore yakit
tiketiminin tahmin edilmesi gergeklestirilmistir.
Aracin hizlanirken belli bir hizdaki tiikettigi yakit ile
yavaslarken ayni1 hizda tiikettigi yakit farklidir. Bu
durumda aracin hem hizlanirken hem de yavaslarken
yakit tiiketimini dogru belirleyebilmek i¢in daha
onceki hizlarmin unutulmamasi gerekmektedir.
Dolayisiyla onceki adimlart hatirlayabilen derin
O6grenme yapilarma ihtiyag duyulmaktadir. Bu
calismada belirtilen adimlarin islendigi birimler
tinite olarak isimlendirilmistir.

RNN, LSTM, GRU tekrarlayan derin 6grenme
algoritmalarmin farkl kullanim sekilleri
bulunmaktadir. Bunlar tek giris - tek ¢ikis, tek giris -
cok cikis, cok giris - tek ¢ikis, cok giris - ¢ok ¢ikistir.
Bu kullanim sekilleri Sekil 3’te gosterilmistir.
Sekilde i giris, o c¢ikis, u ise iiniteleri temsil
etmektedir. Yapilan ¢aligmada ¢ok giris - tek cikis
tiirti tekrarlayan derin 6grenme yapist kullanilmugtir.
Giris verisi 5, 10 veya 15 adet 300 ms aralikli ardisil
hiz, ¢ikis verisi ise yakit tiikketimidir.

tek giris - tek ¢ikis tek giris - ¢ok ¢ikis

cok giris - tek cikis

cok giris - cok ¢ikis

Sekil 3. Tekrarlayan derin 6grenme modelleri
(Recurrent deep learning models )

Yapilan ¢alismada tahminler ortalama kare hata
(mean square error - MSE) metrigi ile lgiilmiistiir.
MSE derin 6grenme modellerinin tahmini ile gergek
degerler arasindaki farkin karelerinin toplaminin
tahmin sayisina boliinmesi ile elde edilir. MSE’nin
matematik ifadesi Esitlik 3’te gosterilmistir.

MSE = iZ(Yi -9) ®3)

m .
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2.5. Tekrarlayan sinir aglart - RNN (Recurrent
Neural Networks - RNN)

RNN’ler ardisil verilerin veya zaman serilerinin
tahmin edilmesinde kullanilan bir gesit yapay sinir
agidir (Somuncu vd., 2021). Bir RNN iinitesinin
yapist Sekil 4’te gosterilmistir.

RNN iinitesinde yapilan islemin ifadesi Esitlik
4’te gosterilmistir. W agirlik, b bias, h, hiicrenin t
zamanindaki ¢ikti verisi, x, ise t zamanindaki girdi
verisi i¢in kullanilmisgtir.

/\ht

hi
TanH >

hes

Sekil 4. RNN {initesi (RNN unit)

he = f(Whhe—1 + Wex, + b) %)

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, ftnite sayisinin  fazla olmasi
durumunda kaybolan veya patlayan gradyan
problemlerine sebep olmaktadir. Bundan dolay1
onceki zamanlardaki verinin sonraki zamanlara
aktarilmasi i¢in RNN modellerini temel alan LSTM
ve GRU modelleri gelistirilmistir (Fu vd., 2018).

2.6. Uzun fkisa siireli bellek - LSTM (Long Short
Term Memory - LSTM)

LSTM algoritmasi, RNN algoritmasinin nceki
tinitelerindeki agirlik giincellemelerinde yasanan
gradyan degerinin sifira yaklagsmasi sonucunda
egitimin  kaybolmast  durumunu ¢dzen bir
algoritmadir. Bu algoritmada RNN yodntemindeki
eksiklikleri gideren hafiza bloklar1 adi verilen
birimler bulunmaktadir. Hafiza bloklarinda ti¢ farkli
kapt mevcuttur. Bu kapilar 5’te gosterildigi gibi
sirastyla unutma, giris ve ¢ikis kapilaridir (Wang vd.,
2020).

Cikis Kapisi

Sekil 5. LSTM iinitesi (LSTM unit)

Unutma kapisinda veri setindeki hangi bilgilerin
korunacagi ya da korunmayacagi belirlenmektedir.
Girdi olan verilere, derin &grenmenin giris
katmaninda normallestirme iglemi uygulanir.
Normallestirme islemi sonunda veri sifir degerine
yakmsa verinin degerinin unutulmast gerektigi
diistiniiliir. Normallestirilmis veri bir degerine yakin
ise verinin korunmasi saglanmalidir. Giris kapisinda
ise onceki gizli durumdan gelen veri ile girdi verisi
sigmoid aktivasyon fonksiyonunda isleme tabi
tutulmaktadir. Unutma kapisinda oldugu gibi
aktivasyon islemi sonucunda elde edilen deger bir
degerine yakmsa verinin hedef ¢iktiyr tahminde
6nemli oldugu anlamma gelmektedir. Bu adim
sonrasinda  yapilan islemlerin daha diizenli
olabilmesi i¢in girig 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 igin
carpilmaktadir. Bu ¢arpma islemi sonrasinda elde
edilen deger gizli durum olarak tamimlanmaktadir
(Wang vd., 2020).

2.7. Gegitli tekrarlayan birimler - GRU (Gated
Recurrent Units - GRU)

GRU mimarisinde, LSTM yapisina gore
kapilarin  sayist azaltilmistir. Boylece yapida
meydana gelen karmasiklig1 azaltarak, hesaplama
performansinin arttirilmast saglanmistir. GRU, bir
LSTM f{initesindeki unutma ve giris kapisi
giincelleme kapist olarak birlestirmektedir. Bunun
sonucunda gizli durum ve hiicre durumunun
birlestirilmesi ile LSTM modelinin daha hafif bir
versiyonu elde edilmektedir (Zang ve Kabuka,
2018). GRU iinitesi Sekil 6'da gosterilmistir.
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Sekil 6. GRU finitesi (GRU unit)

3. Bulgular ve Tartisma (Results and
Discussion)

Arag hizi ile yakit tiiketimini tahmin etmek i¢in
farklt derin 6grenme modelleri gelistirilmistir. Bu
modellerde kullanilmak tizere veri setinde her bir
veri 300 ms’deki hiz ve yakiti gostermek {izere
toplam 8553 veri bulunmaktadir. RNN, LSTM ve
GRU modellerinde 5, 10 ve 15 veriden olusan 3
farkl1 pencere boyutu kullanilmistir. Verilerin %60°1
egitim igin, %401 ise test icin ayrilmistir.

RNN, LSTM, GRU tekrarlayan derin 6grenme
modelleri i¢in  hiperparametre  optimizasyonu
yapilmugtir. Derin 6grenme modelinde tekrarlayan 1,
2 veya 3 tekrarlayan derin 6grenme katmam
bulunmaktadir. Her bir katmanda 8-256 arasinda
tinite bulunmaktadir.

Ornek olmasi i¢in 2 katman 2 {initeli tekrarlayan
derin 6grenme yapist Sekil 7°de gosterilmistir.

Katman 1 Katman 2 hr—izn} =
Unite 1 R @ Unite 1
Yt
Katman 1 RS Katman 2
Unite 2 hey Unite 2 p@ @
t-2
Sekil 7. Tekrarlayan derin 6grenme yapisi (Recurrent deep learning structure)
Bellek katmanlarindan sonra 1-3 arasinda tam
baglanti katman1 mevcuttur. Diigiim ve tnitelerde Hiperparametre Optimizasyonu
Sigmoid, TanH, ReLU aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmigtir. Egitim esnasinda asir1 dgrenmenin
Oniine ge¢cmek i¢in her bir katmandan sonra %0 ile Model BNNEIINGGES
%40 arasinda birakma yapilmistir. Ogrenme oranlari -
1071, 1072, 1073 veya 10™* olarak secilmistir. Dentare - QG =
Hiperparametre  optimizasyonunda  kullanilan
parametreler Sekil 8’de gosterilmektedir. Te:;’:‘:;f" . , R
Ug pencere boyutunda her bir model rastgele Sayisi
arama ile her birisinde 2 yiiriitme olmak tizere 300 Tam
denemeye tabi tutulmustur. Dolayisiyla toplam 2700 Baglanti 1 ’ 2 ’ 3 ‘
farkli modelde 5400 yiiriitme gergeklestirilmistir. L
Kullanilan hiperparametrelerle elde edilen sistemin Unite -
. - . . Diigim 8| |16| |32| |6a| |228| |256
test setindeki performanst 5 adimda iyilesmeyi -
biraktiginda sistemin egitimi durdurulmustur. A
:ktlva'syon RelU TanH Sigmoid
onksiyonu
Birakma
Yizdeleri ’ 4y 2 ﬂ ‘ o
Ogrenme 10! 10° 10° 10*
Orani

Sekil 8. Hiperparemetre optimizasyonu parametreleri
(Hyperparameter optimization parameters)
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3.1. Onerilen modellerin performans bulgular:
(Performance results of the proposed models)

Verilerin egitilmesi ve test isleminde kullanilan
tekrarlayan derin 6grenme modellerinin temel yapist
Sekil 9’da gosterilmektedir. Bu sekilde, tekrarlayan
derin dgrenme katmaninda RNN, LSTM veya GRU
iinitelerden bir tanesi bulunmaktadir.

1,2 veya3
Tekrarlayan

P3|

6|

EEN

_ZH]_‘/ Giris katmami ——>
,5)

Katmam

!

1,2 veya3
<—— Tam Baglanti
Katmam

5.2| 11,5) 11,5]

Regresyon
katmami

Sekil 9. Tekrarlayan derin 6grenme modelleri blok
diyagrami (Block diagram of the recurrent deep learning models)

Hiperparametre  optimizasyonunda  tahmin
dogruluklart en yiikksek RNN, LSTM, GRU
modelleri i¢in elde edilen egitim ve dogrulama
kayiplar1 Tablo 1°de verilmektedir.

Tablo 1. Derin 6grenme modelleri en diisiik hata
sonuglar1 (Lowest error results of the deep learning models)

Derin Ogrenme

Yontem | Pencere Sayist KE%;E{Z . DKO f;ﬁf;ﬁa
RNN 5 0,0064 0,0071
RNN 10 0,0057 0,0064
RNN 15 0,0056 0,0062

LSTM 5 0,007 0,0075
LSTM 10 0,0127 0,011
LSTM 15 0,0058 0,0063
GRU 5 0,0063 0,007
GRU 10 0,0077 0,0072
GRU 15 0,006 0,0064

Tablo 1°de egitim ve dogrulama kaybini (MSE)
en aza indiren modellerin pencere boyutu 15 olan
RNN, LSTM ve GRU modelleri oldugu
goriilmektedir. En performansh c¢alisan model
LSTM-15’te egitim kaybinin 0,0058’¢ ve dogrulama
kaybinin 0,0063’¢ kadar diistiigli gorilmistiir.
Bununla birlikte farkli denemelerde RNN, LSTM ve
GRU modellerinin tahmin hatalarinin birbirine ¢ok
yakin ¢iktig1 gdzlenmistir.

Tablo 2’de hiperparametre optimizasyonu
sonucu tahmin hatasi en diisiik olan derin 6grenme
modelleri, bu modellerde kullanilan aktivasyon
fonksiyonlari, modeldeki iinite-diigiim sayilar1 ve
egitilen parametre sayilari verilmigtir.
Hiperparametre optimizasyonu sonucu hatasi en
diistik modellerin ¢ogunun tek katman tekrarlayan

derin Ogrenme ve tam baglanti katmanindan
olustugu goriilmektedir. Tek katmanli modeller
disinda LSTM-10’da {i¢ tane LSTM katmani ve
GRU-15te iki tane GRU katmani oldugu
goriilmistiir. Birden fazla tam baglanti katmani olan
modellerde hata oranlar1t  yiiksek c¢itkmustir.
Kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 TanH, ReLU ve
Sigmoid olmasina ragmen TanH ve ReLU Sigmoid
fonksiyonuna gore daha performansli sonug
vermektedir. Egitilen parametre sayis1 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
regresyon katmani bulunmaktadir.

Sekil 10°da  RNN modellerin egitim ve
dogrulama kayiplar1 verilmektedir. Sekil 10’da
pencere boyutu 5, 10 ve 15 olan RNN modelinin
egitim ve dogrulama kayiplar1 gosterilmektedir.
RNN-5 86. adimda, RNN-10 113. adimda ve RNN-
15 111. adimda egitim islemini sonlandirmistir.

0.014 1 —— Egitim Kaybi

—— Dogrulama Kaybi
0.013
0.012

0.011

M

0.010 1

0.009

0.008

0.007 A

0.006 +— - r .

0 20 40 60 80
Egitim Adimi

a)

—— Egitim Kaybi
0.014 —— Dogrulama Kaybi

0.012

E

MS

0.010 1

0.008

0.006 A

0 20 40 60 80 100
Egitim Adimi
b)

0.0121 —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi
0.011
0.010
t 0.009 -
=
0.008
0.007 -

0.006

0.005

0 20 40 60 80 100
Egitim Adimi

c)

Sekil 10. a) 5, b) 10, c) 15 pencere boyutlu RNN egitim
ve dogrulama kayiplari (Train and validation losses of a) 5, b)
10, c¢) 15 window-sized RNN)
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Tablo 2. Hatayi en aza indiren hiperparametreler ve toplam parametre sayilart (Hyperparameters that minimize the error and the
total number of parameters)

Model Ativasyon | G | e | Paramat seyist | Pomtmtt Soy

RNN Katmani TanH 128 30 16640

RNNS | Tam Baglanti1 Katmani RelLU 256 10 33024 49921
Regresyon Katmani 1 257
RNN Katmani TanH 128 20 16640

RNN 10 | Tam Baglanti1 Katmani RelLU 128 10 16512 33281
Regresyon Katmani 1 129
RNN Katmani TanH 64 20 4224

RNN15 | Tam Baglanti1 Katmani RelL,U 128 10 8320 12673
Regresyon Katmani 1 129
LSTM Katmant TanH 32 10 1088

LSTM5 | Tam Baglant1 Katman: | RelLU 128 20 4224 5441
Regresyon Katmani 1 129
1. LSTM Katmani TanH 32 40 1088
2. LSTM Katmani TanH 16 0 784

LSTM10 | 3. LSTM Katmam TanH 64 0 5184 8113
Tam Baglant1 Katmani | Sigmoid 16 10 1040
Regresyon Katmani 1 17
LSTM Katmani TanH 256 10 66048

LSTM 15 | Tam Baglant1 Katmani RelLU 128 10 32896 99073
Regresyon Katmani 1 129
GRU Katmani ReLU 256 20 66048

GRUS | Tam Baglanti Katmani ReLU 128 20 32896 99073
Regresyon Katmani 1 129
GRU Katmani TanH 64 30 4224

GRU10 | Tam Baglanti Katmani ReLU 256 20 16640 21121
Regresyon Katmani 1 257
1. GRU Katmant TanH 128 20 16640

GRU 15 1. GRU Katmant TanH 128 20 32896 82817
Tam Baglant1 Katmani TanH 256 10 33024
Regresyon Katmani 1 257
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Sekil 11’de LSTM modellerin egitim ve dogrulama 0.016 1

. . . —— EGitim Kaybi
kayiplart verilmektedir. Sekil 11 a’da pencere boyutu 5 —— Dogrulama Kayb
olan LSTM, b’de pencere boyutu 10 olan LSTM ve c’de i)
pencere boyutu 15 olan LSTM modelinin egitim ve oloioH
dogrulama kayiplar1 gosterilmektedir. LSTM-5 32. g
adimda, LSTM-10 30. adimda ve LSTM-15 86. adimda 9:0101
egitim islemini sonlandirmistir. e

0.006
0.022 4 —— Egitim Kaybi 0 10 20 30 40 50 60
0.0201 —— Dogrulama Kaybi Eg;tlm Adimi
0.018
w 0.016 1 —— Egitim Kaybi
= 0.0144 0.035 —— Dogrulama Kaybi
0.012 4
0.010 0.020
w
0.008 1 g
0.015
0 5 10 15 20 25 30
Egitim Adimi
a 0.010
0 5 10 15 20 25
—— Egitim Kaybi Egitim Adimi
0.035 1 —— Dogrulama Kaybi b)
0.030 1
0.030 —— Egitim Kaybi
g 0.025 4 —— Dogrulama Kaybi
0.025
0.020 1
w 0.020
0.015 1 8
0.015
0.010+ .
0 5 10 15 20 25
Egitim Adimi 0:010
b)
0.005
0 10 20 .30 40 50 60
0.0181 —— Egitim Kaybi Ecg)ltlm Adimi
—— Dogrulama Kaybi
0.016 1
0.014 Sekil 12. a) 5, b) 10, ¢) 15 pencere boyutlu GRU egitim
' ve dogrulama kayiplari (Train and validation losses of a) 5, b) 10,
00129 ¢) 15 window-sized GRU)
0.010 { _
0.008 1 Sekil 13, Sekil 14 ve Sekil 15°te tahmin dogrulugu
en yiksek olan modellerin yakit tiiketimi tahminleri
00061 gosterilmistir. Sol y ekseni yakat tiiketimini, sag y ekseni

0 19 200 30 400 500 60, 70 ise hiz1 gostermektedir. Mavi ¢izgi Olciilen hizi, yesil
Egitim Adimi T ol e . . LT

o cizgi Olgiilen yakit tiiketimini, kirmizi ¢izgi ise

modellerin tahmini sonucu elde edilen yakit tiiketimini

Sekil 11. a) 5, b) 10, ¢) 15 pencere boyutlu LSTM egitim gostermektedir.

ve dogrulama kayiplart (Train and validation losses of a) 5, b) 10,
¢) 15 window-sized LSTM)

—— Tahmini Yakit Toketimi

Sekil 12°de GRU modellerin egitim ve dogrulama — e
kayiplar1 verilmektedir. Sekil 12 a’da pencere boyutu 5
olan GRU, b’de pencere boyutu 10 olan GRU ve c’de

pencere boyutu 15 olan GRU modelinin egitim ve

Yakit Tuketimi

dogrulama kayiplar1 gosterilmektedir. GRU-5 67. 10 20
adimda, GRU-10 59. adimda ve GRU-15 67. adimda 5
egitim islemini sonlandirmistir. ol— = — — — ‘

Zaman (sn)

Sekil 13. RNN-5 modeli yakit tiiketim tahmini, hiz ve
gercek yakit tiiketimi (RNN-5 model fuel consumption prediction,
speed and actual fuel consumption)
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—— Tahmini Yakit Tuketimi
—— Gergek YakitTuketimi
— Hiz

40

Yakit Toketimi

0 20 40 60 80
Zaman {sn)

Sekil 14. LSTM-5 modeli yakit tiiketim tahmini, hiz ve
gercek yakit tiiketimi (LSTM-5 model fuel consumption prediction,
speed and actual fuel consumption)

35
—— Tahmini Yakit Tuketimi

—— Gergek YakitTlketimi
— Hiz

Yakit Tiketimi
5

&

10 10

o 20 40 &0 80
Zaman (sn)

Sekil 15. GRU-15 modeli yakit tiiketim tahmini, hiz ve
gercek yakit tiiketimi (GRU-15 model fuel consumption prediction,
speed and actual fuel consumption)

Kasislerdeki yakit tiiketiminin aracin markasi,
modeli, yakit tiirii, motor hacmi, agirligi, aragtaki yiik
miktar1, yolun egimi gibi pek ¢ok parametreye gore
degiskenlik gosterecegi asikardir. Bu ¢aligmanin amact
ise kasislerin ortalama bir aragta, yakit tiiketimine
yaklasik etkisinin arastirilmasidir. Bundan dolay1
makine Ogrenmesi modelleri sadece hiz ve yakit
tiketimi bilgileri ile egitilmistir. Yine de yakit tiiketim
tahminlerinin karsilastirilmas: Tablo 3’te verilmistir.
Tabloda RMSE kok ortalama kare hatasi (root mean
square error), MAE ortalama mutlak hata (mean
absolute error) i¢in kullanilmistir.

Tablo 3. Modellerin 6nceki ¢aligmalarla karsilastirmasi
(Comparison of the models with the previous studies)

Calisma Model RMSE MAE R?
. RF 0,0404 0,02295 -
Wickrama- Gradient
nayake ve Boosting 0,0471 0,02585 -
Bandara (2016) = \\N" 004740 | 0,02756 ;
Perrotta vd SVM 5,12 3,56 0,83
(2017) ' RF 4,64 3,21 0,87
ANN 4,88 3,46 0,85
Panapakidis vd. SVM 2,190 1,697 -
(2020) LSTM | 1,93 1,398 -
RNN-15 0,2487 0,0599 0,664
Bu ¢aligma LSTM-15 0,2522 0,0612 0,654
GRU-15 0,2459 0,0604 0,638

Tablo 4’te gercek siiriis esnasinda kasislerden
gecislerdeki hiz ve zaman bilgileri gosterilmektedir. Bu
tabloda “Giris Hiz1” kasis i¢in yavaglamaya baslamadan
onceki hizi, “En Diisiik Hiz” kasisten kaynakli en diisiik

hizi, “Yavaglama Siiresi” Giris Hiz1 ile En Diisiik Hiz
arasinda gecen siireyi, “Cikis Hiz1” kasisin etkisinin
gectigi ve kasisten Onceki benzer sabit hiza gecildigi
hizi, “Hizlanma Siiresi” En Diisiik Hizla Cikis Hizi
arasindaki gecen siireyi ifade etmektedir.

Tablo 4. Ger¢ek zamanh kasis gegis bilgileri (Real-time
bump transition data)

e En
%llnls Yavaglama | Disiik Hizlanma | Cikis Hizi
(km/zsa) Stiresi (sn) Hiz Siiresi (sn) (km/sa)
(km/sa)

38 44 15 6,6 22
h 37 23 85 50
48 6.7 20 59 47
50 52 22 9,6 52
5 7 22 76 58
60 5.2 16 10,3 60

Tablo 4’teki veriler kullanilarak hizin belirtilen
zamanlardaki dogrusal olarak azalma ve artmalar1 Sekil
16’da gosterilmistir. Burada y ekseni kasisten gecis
esnasinda olusan hizi, x ekseni ise kasisten gegme
stiresini gostermektedir.

Sekil 17°de bulunan grafik Sekil 16’da hesaplanan
kasis yavaslama ve hizlanmalar1 i¢in tahmin edilen yakit
tiketimlerini gostermektedir. Yakit tiketim tahmini
hiperparametre optimizasyonu sonucu en performansli
calisan model olan RNN-15 kullanilarak yapilmistir.

Tablo 5’te kasisten gecis sirasinda harcanan yakit
miktar1 ve kasisin etkisi boyunca gidilen mesafe
verilmektedir. Ayrica aynit mesafe kasis olmadan sabit
“Giris Hizinda” gidildiginde harcanan yakit miktar1 ve
kasisli yolda sabit hiza gére fazla harcanan yakit miktart
yiizdesel olarak verilmistir.

60

50

'
o

Hiz (km/s)

w
o

20

U s WwWN -

0 2 4 6 8 10 12 14
Zaman (sn)

Sekil 16. Kasisten gegis esnasinda dogrusal yavaslama ve
hizlanma (Linear deceleration and acceleration during bump
transition)
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Sekil 17. Kasisten gegis sirasindaki yakit tiikketim tahmini
(Fuel consumption prediction during bump transition)

Tablo 5. Kasisten kaynakli yakit artis oranlari (Fuel
increase rates due to bump)

Kasis Tahmin | Sabit Hiz Fazla Harcanan Gidilen

Yalat Yakut Yakit Yiizdesi | Mesafe (m)
(It/1200km) (It/100km)

0,0062 0,0048 28,38 085,38
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

Tablo 5’te gortldigi gibi aymi mesafedeki yolda
kasis olmadigi durumunda fazla harcanan yakit miktari
%16,3 ile %31,03 arasinda degismektedir. Kasisteki
hizlanma siiresi ve kasis ¢ikis hizinin yiiksek olmasi
kasisten kaynakli yakit tiiketiminin artmasina sebep
oldugu goriilmektedir.

4. Sonuglar (Conclusions)

Bu caligmada trafik akigini yavaslatmak i¢in yaygin
olarak kullanilan hiz kesici tiimseklerin yakit titkketimine
etkisi incelenmistir. Bunun i¢in arag siiriisii esnasinda
hiz ve yakit verileri alinmis ve bu veriler tekrarlayan
derin O6grenme modellerinin egitilmesinde
kullanilmistir.  Egitilen modellerde hiperparametre
optimizasyonu yapilmig ve en diigiik %063 ortalama kare
hatasi elde edilmistir. En az tahmin hatasini 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
ara¢ igin gecerli olsa da genel olarak araglardan elde
edilecek hiz-yakit verileri ile benzer tahminlerin
yapilabilmesi miimkiindiir. Ayn1 zamanda yolun egimi,
aracin tasidigr agirlik, motor hacmi, yakit tiirii gibi
parametrelerin kasislerdeki yakit sarfiyatin1 etkilemesi
kaginilmazdir. Ancak yapilan calisma ortalama bir
aracin kasisten kaynakli fazla yakit sarfiyati ile ilgili
genel bir fikir vermektedir. Sehirlerde c¢ok sayida

bulunan kasislerin iizerinden gegen araclarin sayisi da
g6z Oniine alindiginda ciddi miktarda yakat tiiketimine
sebep olabilecegi anlasilmaktadir. Kasislerde belirli
standartlarin uygulanmamasi, gecis esnasinda aracin
zarar gormesi, slirlis konforunun azalmasina ve giiniin
tim saatlerinde kasisten kaynakli gereginden fazla
yavaslamaya da sebep olmaktadir. Bundan dolay1
kasislerin kullanilmasi yerine araglarin hizlarinin
elektronik olarak tespit edilmesi gibi daha modern
yontemlerin  kullanilmasinin  daha uygun oldugu
diigiiniilmektedir.
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