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Sdrlcistz ara¢ gunimizde hem akademi hem de endistride popiler bir aragtirma
alanmidir. Surucusiiz ara¢ calismalarinda 6grenme genel olarak geleneksel mimari
yaklasimi kullanilarak yapilmasina ragmen derin Ogrenmedeki ve sensor
teknolojisindeki ilerlemeler ile uctan uca 6grenme mimarisi yaklasimi da populer bir
aragtirma konusu olmustur. Ugtan uca Ogrenme mimarisi geleneksel 6grenme
mimarisinin aksine sensor verilerinin dogrudan kontrol komutlarina esler. Sensor
verilerinin direksiyon agisi, arag hizi ve fren gibi kontrol komutlarina dogrudan
eslenmesi derin 6grenme veya pekistirmeli 6grenme gibi yontemler kullanilarak
yapilmaktadir. Bu ¢aligmanin amaci gercek diinyadan toplanmis bir veri seti ile derin
ogrenme temelli ugtan uca 6grenim metodundan faydalanan siirticiisiiz aracin kontrol
edilmesidir. Bu c¢alismada sehir igi siiriisler esnasinda toplanmis gerg¢ek diinya
verilerinden olusan DBNET veri seti kullanilmistir. Siirliciisiz arag farkli derin
O0grenme modelleri kullanilarak uctan uca egitim mimarisi ile egitilmis ve test

edilmistir. Calisma kapsaminda oncelikle derin 6grenme modellerinde kullanilacak
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kamera ve lidar verisi ile batch size boyutu belirlenmistir. Sonrasinda derin 6grenme
modelleri ilk olarak sadece kamera verileri ile egitilmistir. Ayn1 egitimler kamera ve
lidar verileri ile tekrar gerceklestirmistir. Bu egitimler sonucunda lidar verilerinin
dogruluga yaptigi olumlu katki gozlemlenmistir. Tahmin dogrulugunda
kullandigimiz tolerans degerinin egitim esnasindaki etkisini incelemek igin farkl
derin 6grenme modelleri farkli tolerans degerleri ile egitilip test edilmistir. Ayrica
kullanilan derin 6grenme modelleri i¢ginde ugtan uca 6grenme yonteminde en iyi
sonug veren model tespit edilmistir. Son olarak ise off-road bir yolda kullanilan ikili
semantik siniflandirma yaklasiminin on-road bir yolda nasil bir performans verdigi
incelenmistir.

Batch size boyutu olarak 32 degeri bu calisma i¢in uygun batch size boyutu olarak
belirlenmistir. 940x400 piksel kamera verileri ve 16384 noktali lidar verileri bu
calisma i¢in uygun veriler olarak belirlenmistir. Pilotnet derin 6grenme modelinin
kullanilan modelleri i¢inde en iyi 6grenen model oldugu gézlemlenmistir. On-road
yolda yapilan ikili semantik yaklagiminin bu ¢alisma igin kotii sonuglar verdigi tespit
edilmistir. Tiim egitim ve test sonuclar1 farkli cizelge ve sekillerle tartisilmis ve

yorumlanmugtir.

Anahtar Sozcikler : Striiclisiiz Arag, Otonom Arag, Derin Ogrenme, Ugtan Uca

Ogrenme
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Today the driverless vehicle is a popular research area in both academia and
industry. Although learning in driverless vehicle research is generally done using the
traditional architecture approach, the end-to-end learning architecture approach has
also become a popular research topic with advances in deep learning and sensor
technology. The end-to-end learning architecture synchronizes sensor data directly to
control commands, unlike traditional learning architecture. Direct synchronization of
sensor data to control commands such as steering angle, vehicle speed and braking is
done using methods such as deep learning or reinforcement learning. In this study,
the DBNET dataset consisting of real world data collected during urban driving was
used. The driverless vehicle has been trained and tested with an end-to-end training
architecture using different deep learning models. In this study, first of all, camera
and lidar data to be used in deep learning models and batch size were determined.
Afterwards, deep learning models were first trained with only camera data The same
trainings were performed again with camera and lidar data. As a result of these

trainings, the positive contribution of lidar data to accuracy was observed. Different
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deep learning models were trained and tested with different tolerance values in order
to examine the effect of the tolerance value we use on the prediction accuracy during
training. In addition, among the deep learning models used, the model that gave the
best results in the end-to-end learning method was determined. Finally, it is
examined how the dual semantic classification approach used on off-road road
performs on-road. For this study, the Batch size size was set to 32. 940x200 pixel
camera data and 16384 point lidar data were determined as suitable data for this
study. It has been observed that the Pilotnet deep learning model is the best learning
model among the models used. In the sematic approach, it has been determined that
the binary semantic approach on the on road gives bad results for this study. All
training and test results are discussed and interpreted with different tables and

figures.
Key Words : Driverless Vehicle, Autonomous Vehicle, End-to-End, Deep

Learning
Science Code : 92431
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BOLUM 1

GIRIS

Fabrika ortamlar1 gibi yapilandirilmis, calisabilmesi i¢in uyarlanmig, ortamlarda
faaliyet goOsteren robotik teknolojiler, son yillarda tarim, saglik, madencilik, uzay
arastirmalar1 ve siiriiciisiiz araglar gibi yapilandirilmamis ortamlarda da kullanilmaya
baslanmis ve yeni bir doneme girmistir. Bu robot teknolojilerinin bir kolu olan
slrticustiz aracglar Uzerine son yillarda bir¢ok g¢alisma yapilmaktadir. Bu yapilan
caligmalarda, Ozellikle son on yilda derin 0grenme ve yapay zekd alanindaki
gelismelerin ~ Onciiliigiinde, giderek daha hizli bir ilerleme kaydedildigi
goriilmektedir. Derin 68renme ve yapay zeka, surlclslz bir aracin algilama,
planlama ve kontrol asamalarinin her bir asamasindaki problemlere uyarlanarak
kullanildig1 gibi; suruicusiz arag sensor verilerindeki bilgileri, frenleme, donme gibi
yonlendirme komutlarina dogrudan esleyebilen, yeni bir yaklasim olan ve gelisimi
devam eden ugtan uca 6grenme yonteminde de kullanilmaktadir. Giiniimiizde, derin
ogrenme temelli siirliciisiiz ara¢ g¢aligmalarinin biiyiik bir ¢cogunlugu, esas olarak

ugtan uca 6grenme yontemlerine odaklanmaktadir [1].

Insan davranisina daha benzer goriinen ugtan uca Ogrenme metodu,
yapilandirilmamig bir ortamdaki siirlis icin alternatif bir yOntem olarak son
zamanlarda arastirmacilar i¢in cezbedici bir konu olmustur. Uctan uca O6grenme
metodunda, bir insan nasil ki goz, kulak, burun gibi duyusal algilayicilar ile topladigi
veriler yardimiyla c¢evresini anlamlandiriyorsa; duyusal algilayicilara benzeyen
kamera, “Light Detection and Ranging” (lidar), “Inertial Measurement Unit” (IMU),
“Global Positioning System” (GPS) gibi endiistriyel algilayicilar vasitasiyla toplanan
ham veriler yonlendirme komutlarina dogrudan eslenerek siiriiciisiiz aracin ¢evresini
anlamlandirmasi amaglanmigtir. Ugtan uca o6grenme metodunda birkag istisna
calisma hari¢ derin 6grenme kullanilmaktadir [2]. Derin 6grenme modelleri blyuk

egitim veri setlerine ihtiya¢c duyar ve gugcli hesaplama donanimi gerektirir. Bu



nedenle derin 6grenme yontemlerinin kullanildigi alanlarda modelin egitiminde
gereken zaman ve enerji ihtiyacinin azaltilabilmesi icin optimum veri ve uygun derin

o6grenme modelinin tespitini Gnemli kilmaktadr.

Bu c¢aligmanin amaci kapsaminda, belirlenen bir veri seti (izerinde derin 6grenme
temelli ugtan uca 6grenim metodundan faydalanan siiriiclisiiz ara¢ farkli derin
o0grenme modelleriyle egitilerek kontrol edilmistir. Ayrica ayni veri setinde farklh
derin dgrenme modelleri kullanilarak ugtan uca 6grenim ig¢in secilen modellerin
arasindan en uygun model tespit edilmistir. Calisma planm1  Sekil 1.1°de

gorulmektedir.

Surlicuisuz Tez Amaci
Arag
Literatlra .
Arastirildi Hefiefler}

> lelifsine > Amaca p VeriSeti p
Uygun Veri Uzerinde On Belirlenen
Seti Tespit islemler Derin
Edildi Yapildi Ogrenme
Modelleri ile Deneylerin
Hedeflere Sonuglari

Hedef

ve

ve

ikinci Adim
Uglincti Adim
Dérdiinci Adim
Besinci Adim
Altinci Adim

Uygun Yorumlandi

Deneyler
Yapildi

Sekil 1.1. Caligma plani.

Tezdeki amaci gergeklestirebilmek dogrultusunda dort hedef belirlenmistir.

1. 1lk hedefte diger ii¢ hedefte kullanilacak batch size boyutu ile kamera ve lidar
verileri belirlendi. ilk hedef kapsaminda Oncelikle egitimler 8,16,32 batch
size boyutlari ile gergeklestirildi. Daha sonra 1280x1080 pikselli ham kamera
verisine iki farkli kirpma islemi uygulandi. Bu kirpma islemleri sonucunda
sirastyla 1080x600 ve 940x400 pikselli iki farkli kirpilmig kamera verisi

olusturuldu. Bu iki farkli kirpilmis kamera verileriyle egitimler yapildi. Bu

2



calisma i¢in bu iki kirpilmis veri arasindaki uygun boyutlu kamera verisi
tespit edildi. ilk hedefin son asamasinda ise her bir senaryosunda 700000
nokta bulunan lidar verisine 6nce SOR filtresi uygulandi. SOR filtresi
uygulandiktan sonra her bir lidar sahnesinden Cloud Compare programi ile
rastgele sirasiyla 16384 ve 32768 nokta secildi. Bu iki farkli nokta sayisi ile
egitimler yapildi. Bu ¢alisma i¢in bu iki egitimden uygun olan nokta sayisi
tespit edildi. Yukaridaki deneylerin sonucunda batch size boyutu 32, 940x400
boyutlu daha fazla kirpilmis kamera verileri ve 16384 noktali lidar verilerinin
sonraki hedefler i¢in uygun olduguna karar verildi.

2. lkinci hedefte lidar verisinin 6grenmeye etkisini gézlemlemek icin sadece
kamera verileri ile egitilmis derin 6grenme modelleri ve hem kamera hem de
lidar verileri ile egitilmis derin O6grenme modelleri Kkarsilastirilmistr.
Inception-V4, Resnet-152, PilotNet ve Densenet-169 derin 6grenme
modelleri kullanilmis ve tiim aglarda hem kamera hemde lidar verileri ile
egitilmis derin 6grenme modellerinin daha iyi 6grenme sonuglari verdigi
gbzlemlenmistir.

3. Ugiincii hedefte toleransin &grenmeye etkisi arastirilmistir. Bu kapsamda
derin 6grenme modellerinde farkli tolerans degerlerinin egitim asamasindaki
etkisini gozlemlenmistir. Degisen toleransin hem egitim sonuglart hem de test
sonuglarini etkiledigi gozlemlenmistir.

4. Dordinct hedef kapsaminda kamera goruntllerinin  etiketlenmesinin
ogrenmeye etkisi gézlemlenmistir. BOylece literatlirde daha énce off-road yol
icin denenen [3] semantik yaklagimin kent senaryosunda nasil performans
verdigi degerlendirilmistir. Sonu¢ olarak off-road igin uygulanan semantik
yaklagim on-road bir yolda performans: olumsuz etkiledigi gosterdigi tespit

edilmistir.
Bu tez asagida igerigi 6zetlenen gibi bes boliimden olugmaktadir.
1. GIRIS: Bu béliimde tezin konusu, amaci ve hedefleri belirtilmistir. Tez

caligmast kapsaminda uygulanan deneylerden ve elde edilen sonuglardan

kisaca bahsedilmistir.



. SURUCUSUZ ARAC: Bu béliimde siiriiciisiiz araclarin tarihgesi verilmistir.
Siirliclisiz arag yaklagimlar1 agiklanmistir. Geleneksel bir sdrlcisiz arag
mimarisi ile ugtan uca 6grenme mimarisi karsilastirtlmistir. Ugtan uca 6grenme
yaklasiminin literatiir taramasi Sunulmustur.

. MATERYAL & METOT: Bu boélimde tez slirecinde kullanilan tiim materyal,
metot ve tasarlanan deneyler verilmistir. Kullanilan veri seti, derin 6grenme
metodu, kullanilan derin 6grenme modelleri, sensorlerden elde edilen verilerin
On isleme tabi tutulmasi, egitim basari kriteri genis bir sekilde anlatilmastir.

. DENEYSEL CIKTILAR VE YORUMLANMASI: Bu bolimde
gerceklestirilen deneylerin ¢iktilar1 grafik ve tablolar ile gorsellestirilmistir ve
tartisilmastar.

. SONUC: Bu bélimde ¢alismalarin neticesinde ulasilan sonuglar agiklanmis ve

gelecek calismalar i¢in dneriler sunulmustur.



BOLUM 2

SURUCUSUZ ARAC

Siirlictisiiz arag¢ fikri 1920'1i yillarda dogmasina ragmen 1980'li yillara kadar
sliriicustiz arag teknolojisinin uygulanabilecegine olan inang ¢ok diistiktii[4].1980'li
yillarda Ernst Dickmanns [5] liderligindeki oncili ¢aligmalar, siiriiciisiiz araglarin
uygulanabilirligine olan inanci yiikseltti. Ernst Dickmanns liderligindeki ekip
tarafindan yiiriitilen Prometheus projesi, siiriiciisiiz bir arag¢ gelistirmek igin finanse
edilen buyuk bir projeydi. Yapilan bu c¢alismalardan sonra 1980°1i yillarin
ortalarindan itibaren slriiclisiz ara¢ diinya ¢apinda birgok tiiniversite, arastirma
merkezi, otomobil sektorii ve diger endiistri sirketleri i¢in cezbedici bir konu oldu
[6]. 1994 yilinda Vamp siiriiciisiiz arac1 1600 kilometreyi %95 otonom siiriis ile kat
ederek ¢alismalarda kayda deger bir ilerleme oldugunu gosterdi [7].1995 yilinda ise
CMU NAVLAB siiriiciisiiz aract 5000 kilometreyi %98 otonom siiriis ile kat ederek
stirliciistiz ara¢ caligmalarint 1994 yilinda gelinen noktadan daha ileri bir noktaya
gotirdu [6]. Takip eden yillarda “Defense Advanced Research Projects Agency”
(DARPA) bu konuda li¢ yarisma diizenledi. Bu yarismalarmin ilki olan DARPA
miisabakasi, 2004 yilinda ABD'nin Mojave C6lii'nde gergeklestirildi. Bu musabakada
142 mil uzunluga sahip bir rota belirlenmis ve bu rotanin tamamlanmasi igin bir
zaman simirt konulmustu. DARPA yarismasina 15 ara¢ katildi ancak katilan 15
aractan higbiri bu yarigmay1r tamamlayamadi. 2005 yilinda ise DARPA 2004
yilindakine benzer bir yarigma daha diizenledi. 2005°teki DARPA miisabakasinda,
giizergah ii¢ dar tlinel ve 100'den fazla keskin sola ve saga doniis bulunan daireler,
kuru g6l yataklar1 ve dag gecitlerinden gecen 132 mil uzunlugundaki bir rotadan
olusturuldu. Yarismada katilimcilarin gbrevi tamamlayabilmesi i¢in zaman siniri
bulunmaktaydi. Bu yarismada 25 finalistten sadece 4'ii yarismayi tamamlayabildi.
2007 yilinda ise DARPA Kent olarak bilinen {igiincii yarisma diizenlendi. Glnlik
trafikte karsilasilanlardan ¢ok daha basit zorluklar sunulan ve trafik kurallarina

uyularak siiriilmesi gereken 60 millik rotada diizenlenen bu yarigmada 11 finalistten



6’s1 yarigmay1 tamamlayabildi [6]. DARPA miisabakalart bu alanda yapilan tek
yarigmalar degildir, DARPA gibi bir¢ok siiriiciisiiz ara¢ yarigsmalari ve denemeleri
yapilmistir ve yapilmaya devam etmektedir. 2006'dan bu yana devam etmekte olan
“The European Land Robot Trial” (ELROB) [8], 2009 yilindan 2013 yilina kadar
devam eden “Intelligent Vehicle Future” miisabakasi [6], 2009 yilindan 2017 yilina
kadar devam eden kadar Sparkfun Otonom Ara¢ Yarismast [9], 2010 yilindaki
Hyundai Otonom ara¢ miisabakas1 [10] yine 2010 yilinda diizenlenen VisLab
Kitalararas1 Otonom miisabakasi [11], 2011 ve 2016 yillarinda diizenlenen “Grand
Cooperative Driving Challenge” (GCDC) [12] bu yarismalarin bilinen baslica

ornekleridir.

Son zamanlarda o6zellikle derin dgrenme ve yapay zeka alanindaki gelismeler ve
biiylik veri setlerinin daha hizli ve verimli bir sekilde islenmesini saglayan
donanimsal ilerlemelerin de katkilariyla diinya genelinde akademi ve endistride
stirliciisliz araglar iizerine yapilan arastirmalarda hizlanma goriilmektedir. Siiriiclisiiz
arag iizerine akademik arastirmalar yapan Stanford Universitesi, Carnegie Mellon
Universitesi, MIT, Virginia Tech, FZI Bilgi Teknolojileri Arastirma Merkezi ve Ulm
Universitesi bu alanda oénciilik yapan (iniversitelerdir. Bunlarin arasinda Carnegie
Mellon Universitesi stiriiciistiz ara¢ ¢alismalarinin merkezi olarak kabul edilebilir. Bu
tiniversite 30 yili agkin stiredir, siirticiisliz araglar igin yenilikci bir arastirma merkezi
olmustur. 1989 yilinda ugtan uca 6grenme metodu ile yapilan Alvinn g¢aligmasi,
Carnegie Mellon Universitesine aittir [13]. Bir bagka 6rnek ise Stanford {iniversitesi
otonom ara¢ takimimnin 2005 yilindaki DARPA Grand miisabakasini kazanmasidir.
Sdrlclstz arag Uzerine endistriyel arastirma yapan Google, Uber, Baidu, Tesla,
Nvidia, Bosch, Argo Al, Almotive, AutoX, Toyota, Ford, Volvo ve Mercedes Benz
sirketleri endiistride bu alanda Onciiliik yapan sirketlerdir [6]. Surlcisliz ara¢
konusunda endiistriyel arastirma yapan bu oncii sirketlerden biri olan TESLA,
giinlimiizde siiriiciisiiz ara¢ teknolojisi gelistiren ve gelistirdigi teknolojiler ile seri
uretim yapan ilk sirkettir. Oto pilot sistemi uygulamalarinda agik ara en basarili
sirketlerden biri olan Tesla, Model S adindaki oto pilot teknolojisini 2014 yilinda
piyasaya surmiistir. TESLA’nin bu oto pilot teknolojisi, slriiciisiiz aracin nihai
hedefinden uzak olmasina ragmen, TESLA oto pilot sistemiyle bu alanda ¢alisma

yapan arastirmacilara ve sirketlere bir otomobilin temel olarak belirli kosullar altinda



otomatik siiriis gergeklestirebildigini gostermistir. Bu oncili sirketlerden bir baska
sirket olan Google, 2015 yilinda siiriiclisiiz aracinin performansini gergek hayat
ortaminda test etti ve bu slrliclsliz ara¢ simdiye kadar 3,2 milyon km'den fazla yol
yaparak test edilen ger¢ek kullanima en yakin olan siiriiciisiiz ara¢ oldu. Siiriiciisiiz
ara¢ konusunda endiistriyel olarak Isve¢’te VOLVO ve AUTOLIV, siiriiciisiiz arag
giivenligini taahhiit eden ortak bir sirket olan ZENUITY'yi kurdu. Giiney Kore'de
SAMSUNG, siiriiciisiiz arabalarin1 2017 yilinda halka agik yollarda test etmek i¢in
Guney Kore hikimetinden onay aldi. SAMSUNG sirketinin 2011 yilindan 2017
yilina kadar siiriliciisiiz ara¢ alaninda diinyada en fazla patent bagvurusunda bulunan
sirket oldugu belirtilmektedir. Cin'de, BAIDU derin &grenme enstitiisii, 2013 yilinda
siiriiciisiiz arag arastirma projesine onciiliik etti. 2014 yilinda BAIDU, otomotiv ag1 is
boliimiinii kurdu ve art arda CARLIFE, MY-CAR, CODRIVER gibi iiriinleri
piyasaya surdi [14].

Gilinlimiizde otomobil endiistrisi, siiriiciisiiz araglar1 farkli 6zelliklere sahip siiriicti
asistan seviyeleri ile tanimlamaktadir. Bu seviyeler araci, slrtcuniin tam yetkili
olmasidan suricinin higbir bir etkisi olmamasina kadar asamali bir sekilde
seviyelere ayirmaktadir. Siiriiclisiiz araglar “Society of Automobile Engineers”
(SAE) tarafindan seviye 0’dan seviye 5’e¢ kadar alti farki seviyede kategorize

edilmektedir (Sekil 2.1).

Tim sorumlulugun siiriiciide oldugu ve herhangi bir siiriis otomasyonunun
bulunmadig: seviye sifirda sadece ABS fren ve seyahat sirasindaki kor nokta uyarisi
gibi sadece anlik uyarilar bulunabilmektedir. Bunlar gunimuzdeki bircok aragta
temel olarak bulunan seviyelerdir. Aracin direksiyon kontroliinden gaz ve fren pedal
kontroliine kadar her seyi siiriiciiniin yapmasi gerekmektedir. Birinci seviyede yine
stiris sirasinda tiim sorumluluk siiriiciiye aittir. Bu seviyede belirli trafik kosullarinda
strticuye yardimer olacak, bazi 6zellikler bulunabilir. Bu seviyede sirtci her zaman
direksiyonu tutmak zorunda degildir, ara¢ serit ortalama Ozelligi ile direksiyon
kontroliinii veya hiz sabitleyicisi ile hizin1 kendi ayarlayabilir, fakat bu 6zellikler

birbirleriyle senkronize bir sekilde ¢alismaz.
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Sekil 2.1. SUrlcislz arag seviyeleri [15]’den alinarak diizenlenmistir.

Ikinci seviyede ise birinci seviyede belirttigimiz otomatik dzellikler es zamanli bir
sekilde calisabilir. Ornegin bu seviyede adaptif arac hiz sabitleyicisi ve serit ortalama
ozellikli direksiyon kontrolii beraber es zamanli olarak otomatik bir sekilde
caligabilir. Bu es zamanli ¢alisma sonucunda siiriiciiniin goziiniin yola bakmasi
gerekliligi ortadan kalkmaktadir. Ancak bu seviyede de siiriis sirasindaki tiim
sorumluluk yine siiriiciiye aittir. Siiriicii gerektigi takdirde siirlise miidahale
etmektedir. Uciincii seviye siiriiciisiiz ara¢ taniminmn degistigi bir seviyedir.
Slricuslz arag sistemindeki algilayicilar sayesinde seyahat ettigi ¢evreyi algilama
yetenegine sahiptir. Bu seviyede arac¢ algiladigi ¢cevrenin sartlarina gore kendisi karar
verilebilir. Ornegin aracin 6niinde yavas giden bir baska arag varsa siiriiciisiiz arac
ondeki araci kendi karar mekanizmasi ile hizlanarak gegebilir. Siiriicli bu seviyede
tim kontrol yetkisini siteme verir, fakat herhangi bir ariza durumunda veya orman
yolunda Oniine aniden hayvan ¢ikmasi gibi hi¢ karsilasmadigi anlik bir senaryoda
sistemin kontrollini geri almak i¢in seyahat gorevi esnasinda aragta hazir bulunmak
zorundadir. Dordiincii seviyede bir dnceki seviyenin tiim 6zelliklerini barindirmakla
beraber bir Onceki seviyeden en blyiik farki siiriis sirasinda siiriiciinlin aracta
bulunmasi istege baghdir. Yani ara¢ istenmeyen bir durumda otomatik siiriis 6zelligi
ile anlik senaryolarda dahi olaya miidahale edebilir. Bu seviyede bazi firmalar
giiniimiizde test caligmalarinda bulunmaktadir. Gliniimiizde heniiz gilivenlik sartlari
ve hukuksal mevzuatlar tam olarak gelismedigi i¢in belli hiz smirlan ile belli

alanlarda dordiincii seviye siiriiciisiiz ara¢ kullanilabilmektedir. Bu seviyede gaz



pedali ve direksiyon bulunmasi opsiyoneldir. Robot taksiler bu seviyeye ornek
verilebilir. Besinci seviye ise higbir sekilde bir insan miidahalesine imkan tanimayan
tam bir siiriiciisiiz aragtir. Bu seviyede direksiyon, gaz, pedali bulunmaz; arag
tamamen sahip oldugu algilayicilar tarafindan kontrol edilir. Bu seviyedeki
sliriiclisiiz araglar diinyanin cesitli yerlerine testlerden geg¢mektedir, ancak higbiri
heniiz halka agik trafige sunulmamistir. Giiniimiizde besinci seviye bir siiriiciisiiz
aracin Yyollarda gortilmesine hem teknik hem de yasal diizenlemeler nedeniyle uzun
yillar oldugu sdylenebilir.

Siirliclisiiz ara¢ arastirmalari, SAE’nin belirlemis oldugu seviyelerde agiklandig1 gibi
aracin direksiyon acisini belirleme, hiz kontrolii, etraftaki nesnelerin hareketlerini
degerlendirerek kazalardan kacinma gibi siiriis gorevlerinin hepsini miimkiin
oldugunca siiriicii sorumlulugundan kurtarip otomatiklestirmeyi amaclar. Surlcusuz
ara¢ calismalarinda bu amaci gergeklestirebilmek icin geleneksel mimari ve ugtan

uca 0grenme mimarisi olmak {izere iki farklt mimari kullanilmaktadir.

Sekil 2.2°de gosterilen geleneksel slrlcilisuz araclar genel olarak algilama, planlama,
kontrol agamalarindan olusan bir ¢aligma prensibine sahiptir. Bu ¢alisma prensibinde
algilama, planlama, kontrol bloklarinin her birinde siiriiciisiiz aracin dogru ¢aligmasi
icin farkli gorevler yapilmaktadir. Bu sekilde calisan bir siiriicilisiiz ara¢ 6grenme

metoduna geleneksel 6grenme mimarisi denilmektedir.

Sensér
Verileri

* Kamera Stirticlisiiz

e LIDAR Algilama ~» Planlama =~ Kontrol — Seyahat
Edebilen Arag
e IMU
‘ GPS Vb. _
(a)
Sensor
Verileri
e Kamera Suriclsuz
e LIDAR — * DERIN OGRENME > seyahat
Edebilen Arag
* IMU
e GPS vb. UGTAN UCA OGRENME

Sekil 2.2. Ogrenme mimarileri a) Geleneksel mimari, b) Uctan uca mimari.



Geleneksel 6grenme mimarisine sahip siricusiz araglarda sensorlerden toplanan
veriler sirasiyla algilama, planlama ve kontrol katman asamalarindan gecerek
sliricustiz arag icin en dogru kontrol komutlari ve navigasyon saglayarak seyahatin
giivenli bir sekilde tamamlanmasi saglanmaktadir. Bu mimarinin ilk asamasi
algilama asamasidir. Bu asamada ara¢ g¢evresindeki araba, trafik isareti, {izerinde
seyahat ettigi yolun ozellikleri (asfalt, tas, toprak yol vb.) ve yaya veya sokak
hayvanlar1 gibi canli nesneleri tanir. Algilama asamasinda aracin o anki konumu da
belirlenir, ayrica siiriiciisiiz seyahat edebilen ara¢ konusunun en zor problemlerinden
olan etrafinda nesnelerin ilerleyen saniyelerde nasil davranis yapabilecegi ile ilgili
bir tahmin yiiriitir. Ornegin etrafindaki bir arabanin birka¢ saniye sonra serit
degistirip degistirmeyecegi veya Oniindeki bir yayanin davraniginin ne olabilecegini
tahmin etmeye calisir. Algilama asamasinda bahsedilen gorevleri yapabilmek icin
kamera, radar, lidar, sonar, GPS, IMU gibi sensorlerden gelen buyik miktardaki
verileri kullanir. Siirliciisiiz aracin geleneksel 6grenme mimarisinde algilama ve
karar verme hiyerarsisinde ikinci asama ise planlama asamasidir. Bu asamada
stirliciistiz aracin ulagsmak istedigi konuma ulastiracak bir gorev planlanir. Gorev
planlandiktan sonra bu goreve uygun yol planlamas1 yapilir. Son asama ise kontrol
asamasidir. Kontrol asamasinda planlanan gorevi gerceklestirmek igin gerekli
direksiyon agisi, ara¢ hizi gibi degerler tahmin edilir ve aracin planlanan goérevi

hatasiz bir sekilde tamamlamasi kontrol algoritmalartyla saglanir.

Bir diger 6grenme metodu ugtan uca 6grenme mimarisidir. Geleneksel 6grenme
mimarisinden farkli olarak ugtan uca 6grenme mimarisi algi, planlama ve kontrol
bloklarii tek blokta birlestirir. Bu birlestirilen blokta derin 6grenme tekniklerinin
yardimiyla ara¢ kontrol komutlar1 elde edilir ve siiriiciisiiz aracin gilivenli seyahat
etme gorevi yerine getirilir. Ugtan uca 6grenme, bir sinir aginda sensorler tarafindan
toplanan girdileri egitmekte ve ag ¢iktis1 olarak direksiyon acis1 ve ara¢ hizi gibi
kontrol komutlar tiiretmektedir. Uctan uca 6grenme mimarisi biiyiik verilere ve bu
biiylik verileri saglikli, dogru bir sekilde isleyip degerlendirebilecek gelismis
donanim ve algoritmalara ihtiyag duyan bir 6grenme metodudur. Daha az veri ile
ogrenme yapabilen geleneksel makine 6grenmesi teknikleri ugtan uca 6grenme igin
cok verimli 6grenme teknikleri degildir ve bu nedenlerden &tiirti literatiirde birkac

ornek disinda [16,17] geleneksel makine 6grenmesi metotlar1 ugtan uca 6grenme
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yontemi i¢in kullanilmamaktadir. 1990’11 yillardaki, admi “Autonomous Land
Vehicle in a Neural Network” yani adini bir sinir aginda otonom kara aract anlamina
gelen kelimelerinin bas harflerinden alan ALVINN adli ¢alisma geleneksel makine
O0grenmesi ile yapilan uctan uca 6grenme i¢in bir 6rnek caligmadir. Bu ¢alismada
ara¢ Oonceden tanimlanmis bir yolu takip edecek ve gozlemlenen yolun egriligine
gore yonlenebilecek sekilde tasarlanmistir. 3 katmanli bir sinir aginda egitimler
yapilmustir. Siiriis ortami verileri ise kamera ve lazer mesafe Olger sensorleri

tarafindan elde edilmistir [18].

2006 yilindaki c¢alismada, birka¢ arastirmaci tarafindan tasarlanan “Darpa
Autonomous Vehicle” (DAVE) mobil robotu benzer ancak ayni olmayan siiriis
senaryolarinda saatlerce insan tarafindan siiriilerek ham kamera verileri toplanmistir.
Toplanan ham kamera verileri 6 katmanli bir evrisimli sinir ag1 ile egitilmistir.

Egitimden sonra ise mobil robot engellerle dolu bir yoldan gegmeyi bagsarmistir. [16].

Son zamanlarda 6zellikle derin 6grenme ve yapay zekanin gelisimi biiyiik verilerin
islenmesini verimli bir hale getirmistir. Bu sebeple derin 6grenme temelli ugtan uca
o0grenme yaklasiminin popilerligi artmaktadir. Derin 6grenme kullanilarak, uctan
uca Ogrenme metoduyla birgok c¢alisma yaymlanmistir. Ugtan uca 6grenme
metodunda 2017 yilinda Nvidia sirketi tarafindan gelistirilen Pilotnet modeli ile
gelismeler gorildi. Bu calismada bir 6n kameradan gelen ham kamera verilerini
dogrudan yonlendirme komutlarma esleyen bir “Convolutional Neural Network”
“(CNN)” egitilmistir. Egitim verileri, ¢esitli aydinlatma kosullarinda, ¢esitli hava
kosullarinda ve ayrica farkli yol tiirlerinde gergeklestirilen stirlislerle toplanan
goriintiiler ve direksiyon komutlarindan olusturulmustur. [19]. 2017 yilindaki yapilan
baska bir calismada biiyiik boyutlu video veri setlerinden alinan verilerle kapsamli
model tasarlanmistir. Bu ¢alismada ugtan uca egitilebilir bir tam evrisimli sinir ag1
“Fully Convolutional Network” ile “Long—Short-Term Memory” (FCN-LSTM)
yontemi mimarisi gelistirmistir [20]. 2017 yilindaki bir diger ¢alismada
arastirmacilar o zamana kadar yapilan ¢ogu arastirmada yalnmizca gorsel kamera
cercevelerinin girdi olarak kabul edildigini, bunun ise siiriis ¢er¢eveleri arasindaki
zamansal iliskiyi goz ard: ettigini ileri siirmiistiir. iddia ettikleri bu problemi ¢6zmek

icin ¢aligmalarinda siiriisiin hem gorsel hem de dinamik zamansal bagimliliklarin
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dikkate almak i¢in ugtan uca egitilebilir bir “Convolutional Long—Short-Term
Memory” (C-LSTM) tasarlamiglardir. Girdi olarak kameradan alinan goriintii
gergeveleri ve aracin tekerlek agist kullamilmustir [21]. 2017 yilinda ugtan uca
o6grenme metoduyla evrigimli sinir ag1 kullanilarak yapilan bir bagka ¢alismada “The
Open Racing Car Simulator” (TORCS) kullanarak genis bir veri seti toplanmis ve
goriintii 6zellikleri gokytiziiyle, yol kenariyla ve yolla ilgili 6zellikler olarak g
kategoride smiflandirilmistir. Kurulan modellerle aragtirmacilar bu 6zelliklerin her
birinin uctan uca Ogrenme Tlzerindeki etkisini tespit etmistir. Torcs simiilator
resimleri egitim verisi olarak kullanilmigtir [22]. 2018 yilinda yapilan g¢alismada
uctan uca Ogrenme icin cevresel goOriis kameralart kullanilmasi Onerilmistir.
Caligmada siiriictilerin giivenli siiriis i¢in dik ve yan aynalara sahip olmasi ve dik ve
yan aynalarin sayesinde bir siiriiciiniin arabanin etrafinda neler olup bittigine dair
daha eksiksiz bir gorintu elde ettigi belirtilmistir. Bu nedenden dolay siiriiciisiiz arag¢
icinde algilayici gorevi yapan kamera yerlesim tasarimi 360 derece her agiy1 gorecek
sekilde ayarlanmistir. Bunun i¢in 8 kamera kullanilmistir. Ugtan uca 6grenme
metodunda CNN ve tam FCN-LSTM modellerinden yararlanilmis ve ¢ikt1 olarak
direksiyon agis1 ve hiz kontrol degerleri elde edilmistir [23]. 2018 yilindaki diger bir
arastirmada “Asynchronous Advantage Actor-Critic” (A3C) yaklasimina dayali bir
“Deep Reinforcement Learning” (DRL) yontemi benimsenmistir. A3C mimari agi,
derinlik goriintiistinii, yiikseklik haritasini ve robot oryantasyonunu ii¢ farkli dalda,
evrisimli katmanlar ve tam baglantili katmanlar araciliiyla islemistir. Agin egitimi,
4 tekerlekli mobil platformun dinamik modeli ile simiilasyonda gergeklestirilmistir.
Agdan ¢ikt1 olarak ise direksiyon agisi elde edilmistir [24]. 2019 yilinda yapilan bir
tarim robotu c¢alismasinda sadece blyUk bir ormana ait kamera gorintuleri
kullanilarak direksiyon agis1 tahmin edilen bir yaklasim sunulmustur. Bu yaklasimda
arastirmacilar derin bir evrisimli sinir ag1 ile ugtan uca O6grenme yoOntemini
kullanmiglardir [25]. 2020 yilinda yapilan ¢alismada, ¢okmiis alanlar veya dogal
magaralar gibi karmagsik ortamlarda otonom navigasyon sorununu ele almak i¢in ¢cok
girigli bir flzyon yaklasimi Onerilmistir. Arastirmacilar simiilasyon ortaminda
tasarladiklar1 karmasik ortamda 6grenme i¢in gerekli veri setini toplamislardir. Bu
veri setinde lazer mesafe Olgen, kamera ve nokta bulutu algilayicilarindan toplanan
veriler birlestiren yeni bir 6grenme bir mimarisi dnermistir [26]. 2020 yilinda yapilan

aragtirmada veriler JACKAL adli arastirma robotu kullanilarak toplanmistir. Bir
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evrigimli sinir ag1 ile ugtan uca 6grenme metodu kullanilarak, agisal ve dogrusal hiz
kontrol komutlar1 tahmin edilen bir model gelistirilmistir. Evrigimli sinir agina

kamera goruntuleri girdi olarak verilmistir [27].

Siirliclistiz araclar giiniimiizde hem endiistride hemde akademide farkli 6grenme
yontemleri kullanilarak arastirllmaya devam edilmektedir. Seviye 5 ‘e ulasma
hayaliyle yapilan bu ¢aligmalar belirli bir seviyeye gelmis olsa da istenilen seviyenin
halen ¢ok gerisindedir. Bu nedenle bu konuda ¢6ziilmesi gereken bircok problem ve

atilmas1 gereken birgok adim vardir.
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BOLUM 3

MATERYAL & METOT

Bu c¢alismada ugtan uca 6grenme metodundan faydalanarak bir siiriiclisiiz aracin
egitilmesi ve egitilen modelin degerlendirilmesi yapilmistir. Siiriiciisiiz arag
egitilirken farkli kamera ve lidar sensor verileri kullanilmistir. DOrt farkli deney

olusturulmustur.

Bu bolimde ucgtan uca 6grenme metoduyla 6grenen bir siiriiciisiiz aracin egitim
performansini artirmak i¢in kullanilan araclar ve uygulanan yaklasimlar detayli bir
sekilde aciklanmistir. Yogun trafigin var oldugu kent senaryosunda siiriicii davranisi
ve aractaki sensorler ile toplanan veriler farkli yaklagimlar ile degerlendirilerek
yuksek dogruluk elde edilen bir uctan uca 6grenme gerceklestirilmistir. Kullanilan
araglar ve uygulanan yaklasimlar sirasiyla veri seti tespiti, kullanilan derin 6grenme
modelleri, verilerin dizenlenmesi, deneyler ve degerlendirme kriterleri alt

basliklarinda agiklanacaktir.

3.1. VERI SETI TESPITI

Biiyiik veri setleri, 6grenmede biiylik boyutlu verilere ihtiya¢ duyan derin 6grenme
gelisimine biiyiik katki saglamistir. Calismada, suriiclsiz aracin egitimi ile
yonlendirme komutlarinin tahmini hedeflendigi igin, kullanilacak veri setinde en
Onemli kriter etiketlenmis siiriicii davranislarinin bulunmasidir. Yine hedeflenen
caligmanin gergek hayata uygulanabilirligini arttirabilmek icin simiilasyon ile elde
edilen veriler yerine gercek hayattan toplamis veriler tercih edilmelidir. Yapilan
arastirmalar sonrast bu 6zellige uygun hem siiriicii davranisi hem de lidar, kamera
gibi sensorlerden elde edilen gergek hayat verileri bulunan DBNET [28] veri setinin

kullanilmasia uygun goriilmiistiir. Asagida hem bu tezde kullanilan DBNET veri
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seti hem de siiriiciisiiz ara¢ ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan diger veri setleri

ile ilgili bir karsilagtirma yapilmistir.

Otonom siiriis alaninda veri seti arastirmalarinda veri kiimelerinin farkli 6zellikleri
ve kriterleri vardir. Comma.ai [29] veri seti arag hizi, direksiyon agist bilgileri ve
kamera, GPS, jiroskop, IMU gibi sensorlerden gelen verilerden olusur. Ancak bu veri
seti, genel siirlis politikasi 6grenimi i¢in uygun olmayan yalnizca otoyol siiriis
senaryolarina odaklanir. Comma.ai veri seti DBNET veri seti gibi siirlicii davranis
verilerine sahiptir. Comma.ai veri setinde DBNET veri setinin aksine lidar verileri
bulunmamaktadir. KITTI[30,31] insanlara ve araglara ait gergek sahnelere ait kamera
ve lidar goriintiilerinden olusur. Ancak, KITTI yalnizca daha az yogun trafik
sahnelerinden olusur. Bagka bir deyisle, KITTI 6nemli 6l¢iide daha az insan ve daha
fazla kalabalik olmayan yol sahnesi sergiler, bu da ¢esitlilik eksikligine neden olur.
KITTI veri setinde siiriicii davranisi verileri bulunmamaktadir. OXFORD [32] veri
seti lidar, GPS, INS ve 6 monte edilmis kameradan toplanan yaklagik 20 milyon
goriintiisii ile 1000 km'den fazla kayith siiriis igerir. Ayrica siddetli yagmur, gece,
direkt gilines 15181 ve kar dahil tiim hava kosullarinda toplanmistir. OXFORD veri seti
bircok senaryo barindiran kapsamli bir veri seti olmasina ragmen bu veri setinin
eksikligi KITTI veri setinde oldugu gibi karar tahmini ic¢in biiyiikk 6nem tasiyan
stiriici davraniglari1 bulunmamasidir. DBNET veri seti lidar tarafindan taranan
biiytik olgekli, yiiksek kaliteli nokta bulutlar1 ve bir 6n panel kamerasi tarafindan
kaydedilen goruntilere sahip bir veri setidir. DBNET veri seti, KITTI ve OXFORD
veri setinin aksine karar tahmini ic¢in biiylik 6nem tasiyan siirlicii davraniglarin
atlamaz; goriintiiler ile eslesen siiriicii davranislar1 barindirir. Bu nedenle alaninda
diger yayinlanan veri setlerinden farkli bir veri setidir. Veri toplama araci, trafik
levhalari, trafik 1siklari, yayalar ve araglar gibi nesnelerin  bulundugu
yapilandirilmamis karmasik bir siirlis glizergahinda verileri toplamistir. Aym sekilde
arag, genis caddelerde, anayolda, dag yolunda, okul yolunda ve dar sokaklar da siiriis
yaparak veriler toplamistir. DBNET veri seti 1000 km’lik gercek diinya siiriis
verilerini yakalayan hizalanmis video, nokta bulutu, GPS ve siiriicii davraniglarini
icerir. Bu c¢alismada 17040 kamera verisi 17040 lidar verisi ve 17040 siricu
davranig1 verisi kullanilmistir. Bu verilerin 12240 adedi egitim verisi 2400 adedi

dogrulama verisi, 2400 adedi ise test verisi olarak kullanilmistir.
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3.2. DERIN OGRENME VE KULLANILAN METOTLARI

Yapay zeka kavrami ilk olarak 1950°1i yillarda Alan Mathison Turing ve John
McCarthy tarafindan ortaya atildi. Yapay zeka kisaca insan zekasini taklit etmeye
calisan sistemlere verilen genel bir isim olarak tanimlanabilir. Yapay zeka kavramu,
basit bir say1 dizisinin kii¢likten biiyiige dogru siralamasindan, bir aracin siirliciisiiz
olarak nasil seyahat edecegini 6grenmesine kadar insan zekasini taklit etmeye ¢alisan
her yaklasimi igine alir. Yapay zeka alanmi alt kiimelere ayrilir. Cok populer olan
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yapay zekanin alt kiimelerindendir. Sekil 3.1°de

bu alt kiimeler gosterilmektedir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin Ogrenme \)

|
4

Sekil 3.1. Yapay zekd, makine 6grenmesi, derin 6grenme arasindaki iligki.

Bir¢ok kisi tarafindan derin 6grenme ve makine Ogrenmesi birbirinin yerine
kullanilan sozctikler olarak karistirilmaktadir. Bu hatali kullanim zaman zaman
yapay zeka alanmin daha 1yi anlasilmasini engellemektedir. Bu nedenle yapay zeka
alaninda arastirma yapilmadan 6nce bu alanla ilgili terimleri ve terimler arasindaki
farkliliklar1 dogru o6grenmek c¢ok Onemlidir. Makine &grenimi, bilgisayarlarin
verilerden Ogrenebilme Kkabiliyetinin genel adidir. Makine 6grenimi, verileri
ayristiran, bu verilerden Ogrenen ve daha sonra O6grendiklerini bilingli kararlar
vermek icin uygulayan algoritmalar1 igeren bir yapay zeka uygulamasidir. Derin

O0grenme algoritmalar1 da bir makine 6grenmesi algoritmalaridir. Derin §grenmeyi
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makine 0grenimi alaninda 6zel kilan sey, kullanilan yapay sinir ag1 (YSA) yapisinin,
daha az insan miidahalesi ihtiyaci ve daha biiyiikk veriye gereksinim duymasidir.
Geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinda dogrusal regresyon, karar agaci, basit
YSA vb. kullanilirken derin 6grenme ¢ok katmanli YSA’ya dayanmaktadir. Derin
O0grenme algoritmalarindaki ¢ok katmanli YSA, insan beyni gibi karmasik ve i¢
icedir. Derin 0grenme algoritmalarina ¢ok daha az insan miidahalesi gerektirir.
Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki fark Sekil 3.2’de agiklanmustir.
Derin 6grenme algoritmasinin diizgiin ¢caligmasi i¢in geleneksel bir makine 6grenme
algoritmasindan ¢ok daha fazla veriye ihtiyacit vardir. Makine 6grenimi binlerce
veriye ihtiyag duyarken, derin 6grenme modeline ¢ogu zaman egitim igin
milyonlarca veri verilmesi gerekebilir. Karmagsik ¢cok katmanli yapisit nedeniyle, bir
derin 6grenme sistemi, dalgalanmalar1 ortadan kaldirmak ve ytiksek kaliteli yorumlar

yapmak i¢in blyuk bir veri kiimesine ihtiya¢ duyar.
MAKINE OGRENMES|

oo -3

GIRiS OZELLIK GIKARMA SINIFLANDIRMA CIKIS

DERIN OGRENME

R
GiRis OZELLIK CIKARMA - SINIFLANDIRMA CIKIS

Sekil 3.2. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi [33]’den alinarak diizenlenmistir.

Stiriiciistiz aractaki ulasilmak istenen hedef, bir arac¢ siirliclisiiniin tiim siiriis
gorevlerini hatta daha fazlasini siiriiciisiiz aracin harici higbir mudahale olmaksizin
yapabilme kabiliyeti kazanmasidir. Bu hedefe ulasilmasi icin siiriiciisiiz aracin
gercek hayattaki hemen hemen her senaryoyu Ogrenmesi gerekmektedir. Sadece
gercek hayattaki senaryolar1 6grenmesinin yaninda eldeki senaryolardan kendisinin

yeni senaryolar olusturarak o senaryolarindan 6grenmesi bile gerekebilir. Bu tarz bir
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O0grenme igin ¢ok fazla sensor verilerine ihtiya¢ vardir. Makine o6grenmesi
matematiksel temellere dayanmaktadir ve bir siiriiclisiiz aracin sensor verilerinden
yonlendirme komutlarinin belirleme becerisini 6grenmesi ¢ok fazla matematiksel
islem ve hesap yogunlugu gerektirmektedir. Siriictistiz bir ara¢ problemi ¢ok
kompleks bir problemdir. Veri fazlaligi sebebiyle bu konuda geleneksel makine
O0grenmesi yetersiz kalmaktadir. Derin 6grenme ise ¢ok katmanli yapay sinir agi

yapist ile siiriiciisiiz araglar i¢in bir doniim noktas1 olmustur.

Derin 6grenme biiyiikk miktarda verileri isleme yetenegi nedeniyle yapay zeka
uygulamalari igin ¢ok gii¢lii bir aragtir. Derin 6grenmede bir katmanin genel prensibi
kendinden onceki katmanin ¢iktisini, kendisinin girdisi olarak kabul etmesidir. Derin
ogrenmenin farkli mimarilerileri vardi. Evrisimli Sinir Ag1 biiyiikk miktarda veriler
isleyen derin 6grenmenin giiniimiizdeki populer mimarilerinden biridir. 1998 yilinda
tasarlanilan ve ilk basarili sonug¢ veren evrisimli sinir agi modeli LeNet-5 modelidir.
LeNet ag1 2 evrisim ve 3 tam bagli katman ile toplam 5 katmana sahip bir agdir.
LeNet — 5 evrigimli sinir ag1 modeli aktivasyon islevine sahip evrisimleri istifleme,
katmanlar1 bir araya getirme ve agi bir veya daha fazla tam baglantili katmanla

sonlandirma konusunda bir standart haline gelmistir [34].

C3: 1. maps 16@10x10
o Syl i g
32x32 $2:1. maps
6@14x14

| rulwno{oct)pn

YA
| “\Gauss}gn connections
pling ¢ \

Convolutions Subsampling Convolutions SLbsam

Full ponnecbon

v
avg pool
— e
5x5 f=2
s=1 s=2

32x32 x1 28x28x6 14x14x6 10x10x16 Hx5x16

Sekil 3.3. LeNet modeli.
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1998 yilindaki yayinlanan LeNet evrisimli sinir ag1 modeli Sekil 3.3’ te verilmistir.
Evrisimli sinir aginin calisma prensibi soyle Ozetlenebilir. Modele girdi olarak
32x32’ lik tek kanalli bir gériintii verilmistir. ilk katmanda 6x6’lik bir filtre
uygulanarak 28x28’lik alt1 kanall1 birden ¢ok matris dizisi (tensér) elde edilmistir. i1k
katmandan sonra tek kanalli bir gorintii 28x28x6 kanalli bir 6znitelik haritasina
doniismiistiir. Daha sonra havuzlama islemi gergeklestirilmis ve yeni boyut 14x14x6
olarak degismistir. Ardindan tekrar 16 kanalli bir filtre kullanilarak evrisim islemi
gerceklestirilmis 10x10 ylikseklik ve genislikli yeni bir tensér elde edilmistir.
10x10x16 tensoriine tekrar ortaklama islemi uygulanmis, 5x5x16’lik yeni tensor elde
edilmistir. Ardindan tam bagl katmanlar ile ndronlar tam baglanarak 10 ¢iktili bir
cikis elde edilmistir[35]. 2012 yilinda ise AlexNet modeli tasarlanmistir. AlexNet
evrigimli sinir ag1 5 evrisim ve 3 tam bagli katman ile toplam 8 katmana sahip bir
agdir. AlexNet evrigimli sinir ag1 modeli LeNet modeline benzemektedir. AlexNet
modelinde maksimum havuzlama islemi yapilmaktadir[36]. 2014 yilinda ise VGG-
16 evrigimli sinir ag1 modeli tasarlanmigtir. Bu evrisimli sinir ag1 13 evrigim ve 3 tam
bagli katman ile toplam 16 katmana sahiptir. Bu modelde evrisim katmanlari ikili ya
da tdgli kullamilmustir. VGG-16 modelinde maksimum havuzlama islemi
yapilmaktadir [37]. Sonraki yillarda bu tezde de kullanilan Inception, Densenet,
Resnet ve PilotNet gibi daha kompleks ve gelismis derin 6grenme modelleri
gelistirilerek ¢ok daha biiylik ve hesap gerektiren veri islemleri olan yapay zeka
uygulamalarinin kullanimina sunulmustur. Bu tezde bu dort kompleks ve gelismis

derin 6grenme modelleri kullanilarak siiriiciisiiz ara¢ egitimi gergeklestirilmistir.

3.2.1. Resnet

Derin 6grenme modellerinde katman sayis1 arttik¢a bazi problemler gézlemlenmeye
baslandi. Cok katmanli bir derin 6grenme modelinde her bir katman sadece énceki
katmana bagli olarak tasarlanirsa, bu tasarimin teorik olarak egitilen agdaki egitim
hatasin1 azaltmasi beklenir. Pratikte bu her zaman bdyle olmamaktadir. Ogrenmenin
gerceklesmedigi aradaki bazi katmanlar egitimi negatif olarak etkilemektedir. Bu
problemi ¢ézmek icin Resnet derin 6grenme modelinde gelistirilmistir [38]. Resnet
modelinde, egitim esnasinda gizli katmanlardaki egitime katki vermeyen néronlarin

olumsuz etkisini ortadan kaldirmak ig¢in, her iki katmanda bir, katmanlarin girisi artik
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(residual) bloklar yardimiyla katman cikisina eklenmistir (Sekil 3.4). Boylece
katmanlarm egitimi olumsuz etkilemesinin 6niine gegilmistir. Ozellikle 100 ve iizeri
¢ok katmanli aglarda Resnet modelinin egitim hatasi tizerindeki olumlu etkisi bir
siral1 baglanmis ¢ok katmanli derin 6grenme agina kiyasla cok net bir sekilde

goriilmistiir. Asagida Resnet modelin 34 katmanli yapisinin drnegi verilmistir.
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Sekil 3.4. Resnet modeli [38].

Resnet modeli genellikle goriinti smiflandirma ve tanima problemlerinde
kullanilmaktadir ve siiriiciisiiz ara¢ calismalarinda da kullanilmistir[39]. Resnet
modelinin farkli katman sayilarina gore birgok farklt modeli bulunmaktadir. Bu tezde

152 katmanli Resnet-152 modeli kullanilmistir.

3.2.2. Inception

Siirticiisiiz ara¢ calismalarinda kullanilan bir diger 6grenme mimarisi Inception
modeldir [40]. Inception model yiksek hesaplama yiikiinii i¢ ige aglar kullanarak
diistirmeyi amaglamigtir. Inception modiiliinde giris iizerine farkli boyutlu
maksimum havuzlama islemi uygulanmaktadir. Bu islemler sonunda ¢iktilar
birlestirilir ve bir sonraki modiile gonderilir. Burada ¢ikis boyutu ve islem
karmasiklig1 artmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in 1x1 evrisim katmanlar kullanilir.
Derin 6grenme aglarindaki yiiksek matematiksel hesaplama yiikiinii daha az hale
getirebilmek icin Inception-V1 modelinde farkli boyutlardaki evrisim islemlerinden

once fazladan 1x1 evrisim islemi eklenerek giris kanallarinin sayisi azaltilmaktadir
(Sekil 3.5).
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Sekil 3.5. Inception-VV1 modeli [40].

2015 yilinda inception derin 6grenme modelinin Inception-V2 ve Inception-V3

adinda yeni modelleri yayinlandi [41]. 2017 yilinda bu tezde de kullanilan Inception-

V4 model versiyonlar1 yayinlandi [42]. Inception genellikle nesne tespiti, gorinti

siniflandirma gibi problemlerde kullanilmaktir.
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Sekil 3.6. Inception-v4 modeli [42].
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Sekil 3.6 Inception-V4 derin 6grenme modeli tiim pargalartyla detayli bir sekilde
verilmistir. Ornek olarak [43] siiriiciisiiz ara¢ ¢alismasinda inception derin 6grenme

modeli kullanmustir.

3.2.3. DenseNet

Densenet siiriiciistiz ara¢ ¢alismalarinda yerini alan diger bir modeldir [44]. Densenet
derin 6grenme modeli, bazi temel farkliliklarla Resnet’e olduk¢a benzer bir
modeldir. Resnet derin 6grenme modelinde, her iki ag katmanda bir ag katmaninin
girisi artik bloklar yardimiyla ag katmani ¢ikisina eklenirken Sekil 3.7’ de
gosterildigi gibi Densenet modelinde girisler ve katman ¢ikiglar1 tim katmanlari
beslemektedir bu yonuyle katmanlarin baglanmasinda farklilik vardir. Bu tezde 169

katmanl1 bir Densenet model kullanilmigtir.

Sekil 3.7. Densenet modeli [45].
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Densenet genellikle nesne tespiti, gorintii siniflandirma gibi problemlerde

kullanilmaktir.
3.2.4. PilotNet

PilotNet derin 6grenme modeli, Resnet-152, Inception-v4, Densenet-169 derin
o0grenme modellerine gére daha az katmanli bir modeldir. PilotNet derin 6grenme
modeli uctan uca 6grenme metodunun mantiksal yapisina gore tasarlanmis bir
modeldir ve yapilan g¢alismalarda ugtan uca ogrenme metodunda giizel sonuglar
verdigi gozlemlenmistir [28,44,46]. PilotNet derin 6grenme modeli normalizasyon
katmani, 5 evrisim katmani ve 3 tam baglantili katman dahil olmak {izere toplam 9

katmandan olusur [47].
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Sekil 3.8. PilotNet modeli modeli.
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Sekilde gorildigii gibi agin ilk katmaninda aga verilen goriintiilere bir
normalizasyon islemi uygulanir. Daha sonra sirasiyla ii¢c defa 5x5 ve iki kez 3x3
evrisim igslemi uygulanmaktadir. Evrisim katmanlar 6zellik ¢ikarimi gergeklestirmek
igin tasarlanmistir. Sonraki Sirasiyla 100,50,10 n6éron bulunan katmanlar birbirlerine
tam bagli katman metoduyla baglanir ve ¢ikti elde edilmektedir. Evrisimli katmanlar,

ozellik ¢ikarimi gerceklestirmek igin tasarlanmistir.

3.3. VERILERIN DUZENLENMESI

Bu tezde DBNET wveri setinde sunulan ham veriler {izerinde tezin amaci
dogrultusunda farkli iglemler uygulanmustir.

Bu islemler sirasiyla; kamera goriintiilerinin kirpilmasi, lidar sensor verilerinin
filtrelenmesi ve kamera goruntilerinin semantik etiketlenmesidir. Asagida sirasiyla
egitimlerde kullanilan kamera, lidar, siiriicii davranisi ve semantik gorintuler

aciklanmugtir.

3.3.1. Kamera Goériintiilerinin Kirpilmasi

Kamera verileri, aracin sag iist kdsesindeki saniyede 30 goruntu yakalayan bir arac
kamerasi ile toplanmistir. Gortintiiler 1920x1080 pikseldir. Bu tezde ham kamera
goruntuleri iki fark: sekilde kullanilmustir.

e Az Kirpilmig Goruntu 1080x600 piksel

e Fazla Kirpilmis Goriintii 940x400 piksel
Kirpma igleminde temel amag egitim ve test dogrulugunu bozmadan egitim siiresini
azaltmaktir. Sekil 3.9’da goriildiigli gibi ham goriintii {izerinde iki farkli oranda
kirpma gergeklestirildi. Kirpilmalarda gokyiizii ve bazi binalar gibi gereksiz kisimlar
goriintiden kaldirildi. Kirpilmalar bir Pyhton kodu yardimiyla toplu bir sekilde
yapilmustir. Toplu yapildig: i¢in arada hatali kirpmalarda tespit edilmistir. Bu tespit

edilen hatali kirpilmis goriintiiler veri setinden tek tek elle ayiklanmigtir.
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Fazla Kirpilmig

el (e Krpdis

Sekil 3.9. Fazla kirpilmis — az kirpilmis kamera goruntuleri

Az kirpilmis gokyuzd, yol veya yol cevresiyle ilgili fazla kirpilmis goriintiiye kiyasla
fazla detay vardir. Fazla kirpilmig goriintiide yol disindaki nesneler ile ilgili bilgi

azdir.

3.3.2. Lidar Sensor Verilerinin Filtrelenmesi

Temel olarak, lidar, bir uzaktan algilama islemidir. Lidar nesnelerin ve ortamlarin 3
boyutlu modellerini ve haritalarini olusturur. Lidar ultraviyole, goriiniir veya yakin
kizilotesi frekanslarinda darbe gonderir ve goOnderdigi sinyallerin nesnelerden
yanstylp tarayicitya geri donmesi i¢in gecen siireyi Olcerek uzamsal iligkileri ve
sekilleri belirler. Lidar sistemleri darbenin isabet ettigi her seyin yonii ve mesafesi bir
veri noktasi olarak kaydedilir. Zemin, binalar, orman golgeligi, otoyol iist gegitleri ve
lazer 1s1ninin arastirma sirasinda karsilagtigi diger her sey i¢in yiikseklikler nokta

bulutu verilerini olusturur [48].

Veri setindeki lidar verileri, araca yerlestirilen bir lidar tarayici ile toplanmustir.

Kullanilan tarayicinin lazer 1s1m saniyede 10 kere 1s1n demeti gondermektedir, lazer
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1sininin derinligi 2 cm ¢oziintirlik ile 1 metreden 70 metreye kadardir, tarama agisi

aralig1 ise dikeyde + 10,67 ile — 30 ,67 derece, yatayda 360 derecedir.

Veri setinde, tek bir lidar verisi 700000 noktadan olusmaktadir. Bu nokta sayis1 ¢ok
biiylik oldugu icin 6grenme i¢in uygun olan noktalarin secilmesi gerekmektedir.
Calismamizda lidar noktalar1 segilirken CloudCompare programi ile SOR filtresi
kullanilmistir. SOR filtresi her noktanin komsulugu iizerinde istatistiksel bir analiz
yaparak ve belirli bir kriteri karsilamayanlar1 kirpar ve seyrek aykiri degerleri
kaldirir. Seyrek aykirt deger kaldirma islemi, girdi veri setindeki noktalarin
komsulara olan uzaklik dagiliminin hesaplanmasina dayanmaktadir. Her nokta i¢in,
bu noktadan tiim komsularina olan ortalama mesafe hesaplanir. Ortaya ¢ikan
dagilimin bir ortalama ve bir standart sapma ile Gauss oldugu varsayilir. Sor filtresi
uygulamamizin nedeni lidar taramalarinin genellikle degisen nokta yogunluklarinda
nokta bulutu veri kiimeleri olugturmasi ve bunun egitimi olumsuz etkileyen 6lgim

hatalarina ve aykiri degerlere yol agmasidir [49].

GURULTU FILTRELI NOKTA BULUTU SOR FILTRELI NOKTA BULUTU

Sekil 3.10. Lidar filtreleme.
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Sekil 3.10°da bir lidar verisinin ham hali, girdltu filtresi ve SOR filtre uygulanmis
hali gosterilmigtir. SOR filtre ham goriintiiyii daha fazla temizlemistir. Gorseller

Cloud Compera programu ile gorsellestirilmistir.

3.3.3. Siiriicii Davranislari

Veri setinde iki stiriicii davranisi verilmistir.

e Arag Direksiyon Agisi

e Ara¢ Hiz1
Her bir kamera goruntiist ve lidar goruntisa ile stricinin bu goriintiiler esnasinda
tirettigi arag direksiyon agilar1 ve ara¢ hizlari birebir eslenmistir. Sekil 3.11’de bir

davranis dosyasinin 6rnegi verilmistir.

Direksiyon Acist  Arag Hizi

0 29
0 28
0 28
2 28
b 28
5 28
30 27
44 25
45 24
46 24
55 23
53 23
53 24
72 23
87 23
86 22
g3 22
67 23
20 25

26
0 26

Sekil 3.11. Suruci davranis1 dosyasi.
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3.3.4. Kamera Goriuntust Semantik Etiketlenmesi

Semantik yaklagimda, bir goriintiiniin ayn1 nesne smifina ait olan kisimlar1 tespit
edilmektedir. Bu bir gorintudeki her pikselin bir kategoriye gore siniflandirilmasi
anlamma gelir. Calismamizda kentsel yogun bir trafik akisina sahip kosullarda, elde
edilen goruntilere, genellikle off-road yollarda kullanilan [3] ikili semantik
siiflandirma uygulanmis ve egitim bu semantik islemi uygulanan goriintiiler ile
gerceklestirilmistir.  Oncelikle asfalt, arac icin seyahat edilebilir olarak
etiketlenmistir. Sonrasinda ise asfalt disinda kalan, her sey seyahat edilemez olarak
etiketlendirilmistir. Yapilan islem Sekil 3.12de gortilmektedir. Tlm resimler tek tek

matlab programu ile elle etiketlenmistir.

Seyahat Edilemez

2018/0804 40817 PAPAGOR 1 X

Seyahat Edilemez

Sekil 3.12. Semantik etiketleme.
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3.4. DENEYLER

Bu tezde, suriiclsiz aracin egitimindeki optimum verilerin ve en uygun derin
o6grenme modelinin tespiti igin farkli deneyler yapilmistir. Deney prosediirleri

asagidadir.
3.4.1. Deney A

Deney A Sekil 3.13’de goriildiigii gibi lidar ve kamera goriintiilerini giris olarak
kullanir. Deney A, PilotNet derin 6grenme modeli ile gergeklestirilmistir. Bundan
sonraki deneylerde kullanilacak batch size boyutu, lidar nokta sayisi ve kamera

goriintli kirpma oranini belirlemek i¢in bu deney yapilmistir.

G

KAMERA
ORUNTU : ARABA HIZI
GORUNTU DERIN RABA
- BERENME DIREKSIYON
Lidar NOKTA ACISI
BULUTU
Sekil 3.13. Deney A tasarimu.
3.4.2. Deney B

Deney A ile takip eden deneylerde kullanilacak batch size boyutu, lidar nokta sayisi
ve kamera goriintii kirpma orani bulunurken Deney B'de bu degerler kullanilarak,
Inception-V4, Resnet-152, PilotNet ve Densenet-169 derin 6grenme modelleri
egitilmistir. Modellerin sadece kamera verileri ile egitilmesi ile hem kamera hem de

lidar verileri ile egitilmesi arasindaki fark incelenmistir.
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KAMERA
GORUNTU , -  ARABAHIZ
WMERA —— DN ——\ ;liﬁ;:;: £ ;) ogégf:ﬁ j ) DIREKSIYON
GORUNTUSU Vo OGRENME —/ Lidar NOKTA Acts
ACIS BULUTY

Sekil 3.14. Deney B-1 (sol) ve B-2 (sag).

Sekil 3.14°te Deney B’nin tasarimi goriilmektedir. Deney B-1’de ag girisi yalnizca

kamera verileri iken B-2’de giris kamera ve lidar verileridir.
3.4.3. Deney C
Deney C’de Inception-V4, Resnet-152, PilotNet ve Densenet-169 aglarinin girisi

kamera ve lidar verileri iken, farkli hiz ve ag1 toleranst degerlerinin egitim

dogrulugunu nasil etkiledigi aragtirilmistir.

[ G| gk
KAMERA KAMERA
GORUNTUSU ; ARABA HIZI GORUNTUSU ] ARABA HIZI
DERIN e DERIN B
+ |:> . DIREKSIYON + . DIREKSIYON
P — g S W e—
Lidar NOKTA ACISI Lidar NOKTA ACIs!
BULUTU BULUTU
DENEY C-1- Tolerans 3 Km/s — 6 Derece DENEY C-2- Tolerans 5 Km/s — 6 Derece

Sekil 3.15. Deney C.

Sekil 3.15°te Deney C-1’e eger gercek deger ile tahmin edilen siiriiciisiiz arag hizi
arasindaki farkin mutlak degeri 3 Km/s’den biiyiikse bu tahmin hatalidir seklinde
ogrenme yaptirilmistir. Deney C-2’de ise bu d6grenme eger gergek deger ile tahmin
edilen stirliciisliz ara¢ hizi arasindaki fark 5 Km/s’den biiylikse bu tahmin hatali

seklindedir.

30



3.4.4. Deney D

Bu deneyde arazi senaryolarinda basariyla kullanilan goriintiiler tizerindeki semantik
etiketleme yonteminin sehir i¢i senaryolarindaki basarisi arastirilmigtir. Semantik
etiketleme yapilmis goriintiiler ve lidar verileri ile egitilen agin egitim performansi
D-2 deneyinde elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Bu deney 2160 egitim, 240

dogrulama verisi ile yapilmistir.

G| g . g
SEMANTIK - ARABA HIZI SEMANTIK . ARABA HIZI
DER'N . . DER'N . . .
ot [—> OBRENME [—\> DIREKSIYON + %> GERENME *> DIREKSIYON
Lidar NOKTA ACISI Lidar NOKTA ACEI
BULUTU BULUTU
DENEY D-1 SEMANTIK YAKLASIM DENEY D-2 ETIKETSZ KAMERA YAKLASIMI

Sekil 3.16. Deney D.

3.5. DEGERLENDIRME KRIiTERLERI

Bu calismada birka¢ degerlendirme kriteri kullamlmustir. ik kriter dogruluk
degeridir. Dogruluk degeri, veri setinde bulunan siiriicii davranisi dosyalarindaki
gercek deger ile egitim sonrasi tahmin edilen siiriicii davranisi arasindaki iliskidir.
Dogruluk degerinin bulunmasi i¢in gergek siirticii davranigi1 degeri ile tahmin edilen
stirlicii davranig1 degeri arasindaki farkin mutlak degeri hesaplanmaktadir. Eger bu
fark belirlenen tolerans degerlerinin arasindaysa tahmin edilen deger dogru kabul
edilmektedir. Fakat belirlenen tolerans degerinin digindaysa hatali tahmin olarak
kabul edilmektedir. Ornek olarak: siirlicti davranis1 hiz verisi 15 km/s ve direksiyon
acis1 verisi 20 derece olsun ve tolerans degerimiz hiz igin 6 km/s direksiyon agisi igin
3 derece seklinde belirlensin. Egitim sonrasinda tahmin edilen hiz degeri 18 km/s ise
gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark eger 6 km/s’den az oldugu igin
tahmin edilen deger dogru kabul edilecektir. Eger tahmin edilen deger 22 Km/s ise
fark 6 km/s’den fazla oldugu i¢in tahmin yanlis kabul edilecektir. Ayni durum
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direksiyon agisi i¢inde gegerlidir. Burada 6nemli olan nokta, tolerans degerinin nasil
belirlenmesi gerektigidir. Bu sebepten dolay1 bu ¢alismada farkli tolerans degerleri
belirlenerek farkli dogruluklar elde edilmis literatiire katki sunmasi amaciyla
dordinct bolumde tablolar ile gosterilmistir.Cizelge 3.1 de hiz ve ag1 igin

belirlenen tolerans degerleri verilmistir.

Cizelge 3.1. Tolerans degerleri.

Tolerans1 | Tolerans2 | Tolerans 3 | Tolerasn 4 | Tolerans 5
Arag¢ Hiz1 (Km/s) 1 2 3 4 5
Direksiyon Acis1 (Derece) | 1,2 2,4 3,6 4.8 6,0

Bir diger kriter ise ortalama hatadir. Ortalama hata kriteri, uzun vadede genel
performansi gostermektedir. Bu degerlendirme kriteri direksiyon agisi veya ara¢ hizi
icin tiim tahminlerdeki ortalama hatadir. Son kriter ise egitim esnasinda modelin
dogrulugunu belirleyen agirlik degerlerinin gilincellenmesininde etkili olan kayip

degerlerinin ortalamasi olan ortalama kayip degeri olarak belirlenmistir.

Derin 6grenme aglarinda, gelisim siireglerini ve yenilikleri tetikleyen ana diislince
hesaplama yiikiiniin azaltilmas: ile ilgilidir. Cok yiiksek performansl bilgisayarlarda
bile kirk bin, elli bin goriintiiniin islenmesi ve 100 katman {izeri bir agda egitilmesi
gunlerce surebilmektedir. Milyonlarca verilerle ¢alisan bir derin 6grenme uygulamasi
icin hesaplama yiikiiniin azaltilmasi ¢ok degerlidir. Bu hesaplama yiikii egitimde
kullanilan verilerin optimum sekilde ayarlanmasi ile azaltilabilmektedir. Bu tez
kapsaminda yapilan deneylerdeki egitim siireleri incelenerek modellerin ve ©n

islemlerin egitim siiresine etkisi incelenecektir.

32



BOLUM 4
DENEYSEL SONUCLAR

Bu bolimde egitim ve test sonuglart verilmistir. Egitimler Nvidia V100 grafik
kartina sahip bir bilgisayar iizerinde Pyhton ortaminda gerceklestirilmistir. Egitilen
uctan uca slriclsuz aracin bolim 3’te belirtilen deneylerdeki egitim dogrulugu ve
test dogrulugu ile ortalama hata ve kayip degerlerinin sonuglari sunulmus ve detayl

bir sekilde tartisilmastir.
4.1. DENEY A

Deney A’da bu tezin diger deneylerinde kullanilacak batch size, kirpilma orani ve

lidar nokta sayis1 belirlenmesi i¢in izlenilen adimlar Sekil 4.1 verilmistir.

Deney A

Deney A-2

Deney A-1 T Deney A-3
Batch size R RlESiuntust LIDAR nokta sayisi
kirpiima orani
= 8 Batch size Az kirpilmis 16384 nokta
— 16 Batch size Fazla kirpilmis 32768 nokta
== 32 Batch size

Sekil 4.1. Deney A kapsami.
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4.1.1. Batch size

Batch size boyutu egitim esnasinda verilerinin nasil ag1 besleyecegini belirler. Agin
O0grenmesi ve egitim siiresi i¢in 6nemli bir parametredir. Deney B, C ve D, Deney
A’da bu g¢alisma i¢in uygun oldugu tespit edilen batch size boyutu ile
gerceklestirilmistir. Sekil 4.2’de derin 6grenme modellerinde sik tercih edilen
8,16,32 batch size boyutlar1 kullanildiginda elde edilen egitim asamasi dogruluk

degerleri verilmistir.

BatchSize Karsilastirma - Arag Hizi
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Sekil 4.2. Farkl1 batch size degerleri igin a) ara¢ hiz1 b) direksiyon agis1 tahmin
dogruluklarinin karsilagtirilmasi.

Sekil 4.2°de siiriiciisiiz ara¢ hiz tahmini dogrulugunda iki yizincl epocha kadar bir
artis goriilmiistiir. 1ki ylzincl epochtan sonra dogruluk degerinde artis durmustur.

Bu egitimin tamamlandig1 anlamina gelir. Siiriiciisiiz ara¢ direksiyon agisinda bazi
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nedenlerden dolayi sifir ile ellinci epochlar arasinda beklenmeyen bir azalma, ellinci
ve iki yiiz ellinci epoch degerleri arasinda artis gorilmektedir. Bunun sebebi

ilerleyen kisimlarda anlatilacaktir.

Batch size i¢in 32 boyutu hem arag direksiyon agis1 tahmin hem de ara¢ hizi tahmin
degerleri icin 8 ve 16 batch size boyutlarina gore daha yiksek dogruluk sonucu
vermistir. Batch size boyutu 32 iken daha yiiksek dogruluk degerleri elde edilmesinin
yaninda egitim siiresi de daha kisadir. Batch size 32 ile batch size 8 arasinda yaklagik
2 kat stire farki vardir. Sonug olarak B, C, D deneyleri icin batch size 32 boyutu

uygun olduguna karar verilmistir.

4.1.2. Kamera Goruntust Kirpilma Oranminin Egitime Etkisi

Deney A’nin bu asamasinda iki farkli kirpilma oranina sahip kamera gorintuleri
kullanilmigtir. Kirpma igleminin nasil yapildigi ve kirpilma oranlart b6lim 3.3.1°de

ele alinmistir. Sekil 4.3 egitim sonuglar1 verilmistir.

Sekil 4.3’te siirliclisiiz ara¢ hizi tahmin dogruluk degeri her iki kirpilmada da yuz
ellinci epocha kadar bir artis goriilmiistiir. Yiiz ellinci epochtan sonra dogruluk
degerinde artis durmus ve egitim tamamlanmistir. Siiriiciisiiz ara¢ direksiyon
acisinda sifir ile yaklasik kirkinci epochlar arasinda beklenmeyen bir azalma kirkinci
ve iki yuzlncl epoch degerleri arasinda artis goriilmektedir. iki ylziincii epoch

sonrasinda ise egitim tamamlanmustir.

Sekillerde goriildiigi gibi kamera goriintiilerinin boyutsal degisimi, hiz ve ag1
degerlerinin tahmin basarisin1 degistirmemistir. Hemen hemen ayni dogrulugu veren
iki farkli egitimde en 6nemli degisiklik hesaplama yiikii ve egitim siiresi olmustur.
Gorlintlinlin daha fazla kirpilmasi egtimin daha kisa siirede sonlanmasini saglarken
agin tahmin basarisin1 diisiirmemistir. Bu nedenle takip eden deneylerde daha fazla

kirpilmis kamera goriintiileri tercih edilmistir.
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Ham Kamera Gorintuleri Kirpilma Karsilastiriimasi - Arag Hizi
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Sekil 4.3. Farkli kirpilmis kamera verileri egitim sonuglar a) hiz b) direksiyon agisi
tahmin dogruluklarinin karsilagtirilmasi.

4.1.3. Farkh LIDAR Nokta Sayilarimin Egitime Katkisi

Deney A’nin bu asamasinda 16384 noktadan ve 32768 noktadan olusan lidar verileri
kullanilarak ag egitilmistir. Sekil 4.4’de egitim sonuglar1 verilmistir. Sekil 4.4’de
goriildiigii gibi sUrtcustz ara¢ hizi igin yiz ellinci epoch sonrasi, suriicisiz
direksiyon acist i¢in iki yliziincii epoch sonrasi egitimin tamamlanmistir. Sekilde
goriildiigl gibi dogruluk iizerinde yine bir degisiklik goriilmemistir. Egitim siiresi ve
hesaplama yuku olarak 16384 lidar nokta sayisi ile 32768 nokta sayisi egitim siireleri
aralarinda yaklasik iki kat stire farki vardir. 32768 lidar nokta dogrulugu arttirmadigi
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gibi egitim siiresini iki kat arttirmistir. Bu nedenle bundan sonraki deneylerde 16384

noktal lidar verilerinin yeterli oldugu kanaatine varilmistir.

Lidar Nokta Sayisi Karsilastirma - Ara¢ Hizi
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Sekil 4.4. Farkli Lidar nokta sayis1 egitim sonuglar1 a) arag hiz1 b) direksiyon agisi
tahmin dogruluklarinin kargilagtirilmasi.
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4.2. DENEY B

Deney B kapsaminda kamera verileriyle beraber lidar verilerinin de egitimde
kullanilmasmin 4 modelde de tespit basarisini nasil etkiledigi incelenmistir. Sekil

4.5’te Deney B’nin kapsami1 goriilmektedir.

Deney B
Yalniz Kamera Kamera ve
verileri lidar verileri

-{ INCEPTION-V4

-{ INCEPTION-V4 ‘

-{ RESNET-152

-l RESNET-152 ‘

{ PILOTNET ‘ { PiILOTNET ‘

i DENSENET-169 ‘—1 DENSENET-169 ‘

Sekil 4.5.Deney B kapsami.

Inception-V4, Resnet-152, PilotNet ve Densenet-169 derin 6grenme modelleri ilk
olarak Deney B-1 ile egitilmistir. Bu egitimde kullanilan kamera verileri Deney A’da
belirlenen fazla kirpilmig kamera verileridir. Derin 6grenme modelleri daha sonra
Deney B-2 ile egitilmistir. Bu egitimde Deney A’da belirlenen hem fazla kirpilmis
kamera hemde 16384 noktal1 lidar verileri kullanilmigtir. Egitimler dogrulama veri

seti ile test edilmistir. Sonuglar Cizelge 4.1’de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Deney B sonuglari

DERIN OGRENME DENEY B-1 | DENEY B-2

MODELLERI KONTROL KOMUTLARI (%) (%)
Siiriiciisiiz arag¢ direksiyon agisi 46 57

INCEPTION-V4
Siiriiciisiiz arag hizi 66 71
Siiriiciisiiz arag¢ direksiyon agisi 48 62

RESNET-152
Siiriictisiiz ara¢ hizi 68 80
) Siiriictistiz arag direksiyon agisi 66 82
PILOTNET

Siiriicisiiz ara¢ hizi 82 96
Siriicusiz arag direksiyon agisi 26 51

DENSENET-169
Siiriicisiiz ara¢ hizi 46 61
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Cizelge 4.1°de goriildiigii gibi Deney B-2 daha iyi dogruluk performansi vermistir.
Burada lidar verileri egitim siiresini yaklasik iki kat arttirmustir, fakat tahmin
dogrulugunda goézle goriiliir bir iyilesme goriilmiistiir. Dogruluk bizim icgin daha
degerli bir kriter oldugu i¢in Deney B-2 daha iyi bir tasarim olarak kabul edilmis ve
Deney C ve Deney D’de Deney B-2 tasarimi kullanilmistir. PilotNet derin 6grenme
modeli en iyi sonuglar1 veren modeldir. Resnet derin 6grenme modelinin verdigi
stiriciistiz ara¢ hizlar1 da kabul edilebilecek seviyededir. Densenet derin 6grenme

modelinin sonuglar1 en kotii sonuglardir.
4.3. DENEY C

Arag hiz1 tahminindeki tolerans degerinin hem egitim hem de test agsamasindaki ag
performansina etkisini incelemek igin Deney C yapilmistir. Bu deneyde surucusiiz
ara¢ hiz1 i¢in iki farkli tolerans degeri segilerek egitimler yapilmistir. Bu tolerans
degerleri sirasiyla 3 km/s ve 5 km/s fark olarak belirlenmistir. Surticusiiz arag
direksiyon agis1 tahminindeki tolerans degeri 6 derece olarak ayarlanmistir. Deney

C’nin kapsami Sekil 4.6’de verilmistir.

Deney C

Arag Hizi Toleransi 3 Km/s - Arag Hizi Toleransi 5 Km/s -
Arac Direksiyon Aclisi Arac Direksiyon Acisi
Toleransi 6 Derece Toleransi 6 Derece

INCEPTION-V4 INCEPTION-V4
RESNET-152 RESNET-152
PILOTNET PILOTNET
DENSENET-169 DENSENET-169

Sekil 4.6. Deney C kapsami.
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4.3.1. 3 Km/s ve 6 derece tolerans ile elde edilen sonuglar

Derin 6grenme modelleri egitilirken her bir epochta beklenen deger ile tahmin edilen
deger arasindaki farka gore agirliklar glincellenir. Bu giincellemede egitimin dogru
gidip gitmedigine bakilir ve glincelleme ona gore yapilir. Egitimin dogru devam edip
etmedigi karar1 da bizim dogruluk kriterimize yani toleransimiza baglidir. Bunlar g6z
ondnde bulundurularak farkl: tolerans degerleri ile egitimler yapilmistir. Bu kisimda
siirticlisliz ara¢ hizin1 3 km/s ve Siiriiciisiiz Ara¢ Direksiyon Agcist 6 derece olarak

ayarlandi ve egitim siirecinde 6grenme bu tolerans kriterlerine gore yapildi.

Sekilde Inception-V4, Resnet-152, PilotNet ve Densenet-169 derin 6grenme

modellerinin egitim sonuclarinin grafikleri verilmistir.

Egitim Modelleri Performans Karsilastirmasi - Arag Hizi

gt A
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Arag Hizi Dogruluk Degeri

Densenet
Resnet
Pilotnet
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15
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Egitim Modelleri Performans Karsilastirmasi - Direksiyon Agisi

N -
}#le vy ‘,‘NL .

Densenet
Resnet
Pilotnet
Inception

Direksiyon Agisi Dogruluk Degeri

prch

(b)
Sekil 4.7. 6 derece ag1 — 3 Km/s hiz tolerans egitim sonuglar1 a) ara¢ hizi b)
direksiyon agis1 tahmin dogruluklarinin karsilastirilmasi.

Sekil 4.7 goriildigl gibi Sliriiclisiiz ara¢ hiz1 ve direksiyon acgis1 tahmini dogruluk
degerinde PilotNet model en fazla dogruluk veren model olmustur. Siiriiciisiiz arag

hizi tahmininde PilotNet modelden sonra sirasiyla Inception-v4, Resnet-152 ve
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Densenet-169 modelleri yiiksek dogruluk vermistir. Direksiyon agisinda ise PilotNet
modelinden sonra Resnet-152, Inception-v4 ve Densenet-169 modelleri yuksek

dogruluk vermistir.

Direksiyon agis1 tahmini degerlerindeki agiklanmasi gereken bir durum baslangigtaki
normal olmayan diislisiin sebebidir. Yapilan incelemeler sonucu problemin veri
setindeki degerlerin homojen bir sekilde dagilmadigindan ortaya ¢iktig1 tespit
edilmistir. Aglarin direksiyon agisin1 tahmin edebilmesi icin egitim esnasinda sifir
derece direksiyon agisina karsilik gelen veriler ile gok fazla karsilastigi tespit
edilmistir. Bu problemin dntine ge¢mek igin veri seti daha homojen hale getirilerek
egitim tekrarlanmistir. Sekil 4.8’de gorilecegi gibi Onceki grafiklerde go6rilen

baslangictaki hata giderilmistir.

Egitim Modellerinin Performans Karsilagtirmas - Stirlictsiiz Arag Direksiyon Agisi

Densenet
Inception

Pilotnet
Resnet

Arag Hizi Dogru Tahmin
=
3L

EPOCH

Sekil 4.8. Diizenlenmis homojen veri seti.

Fakat verilerin homojenlestirilmesinin agin ulastig1 nihai dogruluk sonuglarina etkisi

goriilmemistir. Bu nedenle ilk veri seti ile egitimler yapilmaya devam edilmistir.

Cizelge 4.2°de egitilen aglarin dogrulama verilerine karsi iirettigi tahmin dogrulugu
sonuglart gosterilmistir. 3 farkli tolerans degerindeki dogruluk degisimleri

gosterilmistir. Dogruluk verileri ile test edilen modellerde en dogru yaklasim
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PilotNet modelinde goriilmistiir. Inception-v4 derin 6grenme modeli hari¢ tim
modellerin test sonuglarinda arag hizi arag direksiyon agisinda daha yiiksek dogruluk

degerleri vermistir.

Cizelge 4.2. 3 Km/s ve 6 derece toleransa gore dogruluk Sonuglari.

DERIN OGRENME KONTROL Tolerans | Tolerans | Tolerans
MODELLERi KOMUTLARI 1% 2% 3%
ARAC
DIREKSIYON 10 33 52
INCEPTION-V4 ACISI
ARAC HIZI 11 19 29
ARAC
DIREKSIYON 10 28 30
RESNET-152 ACISI
ARAC HIZI 13 22 40
ARAC
DIREKSIYON 32 46 56
PILOTNET ACISI
ARAC HIzZI 45 64 78
ARAC
DIREKSIYON 13 24 33
DENSENET-169 ACISI
ARAC HIZI 16 26 38

Cizelge 4.2°de tum modellerin gergcek arag hizi ve direksiyon agisi degerleriyle
tahmin edilen ara¢ hizi ve direksiyon agis1 degerlerinin dogruluk sonuclar yiizde

olarak verilmistir.

PilotNet ile diger modeller arasindaki fark Sekil 4.9’da net bir sekilde ortaya
konulmustur. Hem ara¢g hizinda hem de direksiyon agisinda 6zellikle 60 ve 70
arasindaki orneklerden olusan test senaryolarinda diger modeller hatali bir tahminde

bulunurken PilotNet modeli dogru tahminde bulunmustur.
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Sekil 4.9.Tahmin — gergek deger grafigi a) arag hiz1 b) direksiyon agisi.
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Cizelge 4.3. 3 Km/s ve 6 derece toleransa gore ortalama hata ve kayip.

DERIN TEST
. KONTROL TEST HATA
OGRENME ORTALAMA
. KOMUTLARI ORTALAMA
MODELLERI KAYIP
ARAC DIREKSIYON
10,76
ACISI
INCEPTION-V4 0,175
ARAC HIZI 6,66
ARAC DIREKSIYON
17,26
ACISI
RESNET-152 0,151
ARAC HIZI 4,41
ARAC DIREKSIYON
5,62
ACISI
PILOTNET 0,035
ARAC HIZI 2,25
ARAC DIREKSIYON
ACISI 16,29
DENSENET-169 ¢ 0,187
ARAC HIZI 5,08
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4.3.2. 5 km/s ve 6 derece tolerans ile elde edilen sonuclar

Cizelge 4.3’te test edilen modellerin ortalama kayip ve ortalama hata oranlar
verilmistir. Bu ¢izelgede modellerin performanst arasindaki fark daha belirgin bir
sekilde goriilmiistiir. Densenet-169 derin 6grenme modeli en fazla ortalama kayip
veren modeldir. Ortalama test hatasinda direksiyon agist i¢in en kotii deger
Densenet-169 modelinde gorilmektedir. Ortalama test hatasinda ara¢ hizi i¢in en
kotli deger ise Inception-v4 modelinde gorilmektedir. Pilotnet derin &grenme

modelinin ise en az kay1ip ve hata veren model oldugu goriilmiistiir.

Deney C-2’de siiriiciisiiz ara¢ hizinin toleranst 5 km/s ve direksiyon agisi toleransi 6

derece olarak belirlendi. Ogrenme bu tolerans kriterlerine gore gergeklestirildi.




Inception-VV4, Resnet-152, PilotNet ve Densenet-169 derin 6grenme modellerinin

egitim sonuglar1 Sekil 4.10’te ki grafiklerde verilmistir.

Egitim Modelleri Performans Karsilastirmasi - Arag Hizi
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Sekil 4.10. 6 derece a¢1 — 5 Km/s hiz tolerans egitim sonuglari a) ara¢ hizi b)
direksiyon ac¢is1 tahmin dogruluklarinin karsilastirilmasi.

Deney C-2’de siiriiciisiiz ara¢ hiz1 ve direksiyon agis1 tahminlerinde PilotNet modeli
en fazla dogruluk veren model olmustur. Siiriiciisiiz ara¢ hizinda PilotNet

modelinden sonra sirasiyla Resnet-152, Inception-v4 ve Densenet-169 modellerinin
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yiikksek dogruluk verdigi gozlemlenmistir. Direksiyon agisinda ise PilotNet
modelinden sonra Resnet-152, Inception-v4 ve Densenet-169 modellerinin yuksek

dogruluk verdigi gézlemlenmistir.

Cizelge 4.4’te bes farkli tolerans degerindeki dogruluk degisimleri gosterilmistir.
Dogruluk verileri ile test edilen modellerden en iyi sonug¢ veren modelin PilotNet
modeli oldugu gorilmistiir. Burada asil dikkat edilmesi gereken egitim toleransi 3
Km/s ile 5 Km/s ayarlanmasi arasindaki dogruluk farkidir. Cizelge 4.4 ve Cizelge
4.2’ye bakildiginda 6zellikle PilotNet modelinde egitim toleransi ara¢ hizi i¢in 3
km/s direksiyon agis1 igin ise 6 derece seklinde belirlenerek egitim yapilan deney,
ara¢ hizi icin 5 km/s direksiyon acis1 i¢in ise 6 derece seklinde belirlenerek egitim
yapilan deneye gore daha diistik bir dogruluk performansi vermistir. Bu sonuglardan
anlasilacagi tizere egitim asamasindaki 6grenme tolerans araliklari test asamasi
sonuglar1 i¢in 6nemli bir kriterdir. Inception modelinde ise Cizelge 4.4’¢ goére bu
sefer ara¢ hiz1 diger derin 6grenme modellerinde oldugu gibi direksiyon agisindan
daha iyi sonug¢ vermistir. Densenet derin 6grenme modeli bu deneyde en az etkilenen
modeldir. Tolerans degerlerindeki farklilik Densenet’e ¢ok fazla bir etki
yapmamistir. Farkli aragtirmacilarin yaptiklar1 calismalarin kiyaslayabilmesi igin
normalde standart bir tolerans araligi olmasi ve bu tolerans araligina gore egitim
yapilmasi gerekmektedir. Fakat literatiirde boyle bir sey bulamadigimiz i¢in bu tezde
bu araligin 6nemi gosterilmistir.

Cizelge 4.4. 5 Km/s ve 6 derece tahmin dogrulugu sonuglari.

DERIN
s KONTROL Tolerans | Tolerans | Tolerans | Tolerans | Tolerans
OGRENME
. KOMUTLARI 1% 2% 3% 4% 5%
MODELLERI
ARAC DIREKSIYON ACISI 13 27 38 48 57
INCEPTION-V4
ARAGC HIZI 18 33 47 59 71
ARAGC DIREKSIYON ACISI 16 32 45 55 62
RESNET-152
ARAGC HIZI 23 45 60 71 80
ARAC DIREKSIYON ACISI 42 62 72 78 82
PILOTNET
ARAGC HIZI 55 78 88 93 96
ARAC DIREKSIYON ACISI 14 26 36 44 51
DENSENET-169
ARAG HIZI 15 31 43 53 61
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Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.5’te ki ortalama hata ve ortalama kayip degerlerine

bakildiginda Cizelge 4.5’te ki degerlerin tiim modellerde daha diisiik oldugu oldugu

gozlemlenmektedir. Burada tolerans degerinin egitim asamasindaki etkisi
gorilmistiir.
Cizelge 4.5. 5 Km/s ve 6 derece toleransa gore ortalama hata ve kayip.
DERIN OGRENME TEST HATA TEST ORTALAMA
. KONTROL KOMUTLARI
MODELLERI ORTALAMA KAYIP
ARAC DIREKSIYON ACISI 8,12
INCEPTION-V4 0,061
ARAC HIZI 3,93
ARAC DIREKSIYON ACISI 6,25
RESNET-152 0,037
ARAC HIZI 3,11
ARAC DIREKSTYON ACISI 3,19
PILOTNET 0,012
ARAC HIZI 1,43
ARAC DIREKSIYON ACISI 11,51
DENSENET-169 0,140
ARAC HIZI 4,84

Sekil 4.11°de modellerin gercek ara¢ hizi, direksiyon agisi ile tahmin edilen arag hizi,

direksiyon agis1 degerleri grafikte verilmistir. Hem ara¢ hizi grafiklerinde hemde

direksiyon acis1 grafiklerinde PilotNet modeli disindaki modellerin bazi test

senaryolarinda hatali tahminlerde bulundugu gorilmektedir. Ugtan uca 6grenmede

veri toplamanin, senaryo gelistirmenin degerlendirme agamasindaki onemi bir kez

daha ortaya ¢ikmustir.
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Sekil 4.11.Tahmin — gercek deger a) ara¢ hiz1 b) direksiyon agisi.
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4.4. DENEY D

Deney D ile semantik etiketlemenin sehir senaryolarinda ag performansini nasil
etkiledigi incelenmistir. Deney PilotNet modeli ile yapilmistir. Goruntilerin
etiketlenmesi ile olusturulan kamera veri setinin kullanilmasi egitim sonuglarini k6t
etkilemistir. Off-road senaryolarda basarili bir sekilde uygulanan yaklasimin sehir

senaryosu i¢in uygun olmadigi goriilmiistiir.

Semantik Goéruntl Dederlendirmesi - Arag Hizi
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Sekil 4.12. Etiketli-etiketsiz karsilastirma a) ara¢ hizi b) direksiyon agisi.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu caligmada ugtan uca siiriiciisiiz aracin farkli derin 6grenme modelleri kontrolii
gerceklestirilmigtir. Ugtan uca ile siiriiclisiiz aracin 6grenmesi i¢in ¢ok fazla veriye
ihtiyag vardir. Fazla verinin islenmesi 0grenmede fazla matematik hesaplamasi
anlamina gelmektedir. Calisma kapsaminda DBNET veri setindeki veriler farkli
Onislemlerden gegirilerek ve farkli derin 6grenme mimarileri ile egitilerek bu
Onislemler ve modeller arasindan egitim igin en uygun veriler ve model tespit

edilmistir.

Yapilan ¢alismada 6ncelikle ugtan uca strlcislz arag icin kamera verisi, batch size
boyutu ve lidar verisi belirlenmistir. Daha sonra derin 6grenme modellerinin sadece
kamera verileri ile 6grenmesi ve kamera verisinin yanina lidar verileri de kullanilarak
Ogrenmesi arasindaki fark incelenmis, lidar verilerinin dogruluga yaptigi olumlu
katki gozlemlenmistir. Farkli derin 6grenme modelleri farkli tolerans degerleri ile
egitilip test edilerek toleransin O0grenme iizerindeki etkisi incelenmistir. Ayrica
kullanilan derin 6grenme modelleri iginde ugtan uca 6grenme yonteminde en iyi

sonug veren model tespit edilmistir.

Batch size 32 boyutu bu ¢alisma igin uygun batch size olarak tespit edilmistir.
Ozellikle 8 batch size boyutu hem dogrulugu diisiirmiis hem de egitim siiresini iki kat

arttirmistir.

Kamera goriintiilerinin kirpilmasinin 6grenme performanslarina etkisinin incelendigi
deneylerde, gokyiizii ve etraftaki binalarin kirpildigi kamera gorintileri, bu detaylari
barindiran kamera goruntileri ile ayn1 6grenme performansi vermistir. Bu nedenle bu
tarz bir ¢alismada kamera goruntisinin sadece ihtiyag olunan kisimlarinin egitimde

kullanilmasimin modelin 6grenimi agisindan daha faydali oldugu goériilmiistiir.
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Lidar sensOrli aracin etrafin1 detayli bir sekilde taramaktadir ve her bir sahnede
700000 lidar noktas: toplanmistir. Bu taramada egitim igin faydali olan nesneler
oldugu kadar egitimi etkilemeyen veya olumsuz yonde etkileyen de birgcok nesne
bulunmaktadir. 700000 lidar noktas1 dnce SOR filtresi ile filtrelenmistir. Daha sonra
bu noktalardan sirasiyla rastgele 32768 ile 16384 nokta secilmistir. Egitim
sonucunda iki farkli nokta sayisi i¢in de ayni seviyede dgrenme performansi elde
edilmistir. Fakat egitim siiresi agisindan aralarinda iki kat fark gozlemlenmistir. Bu

sebeple 16384 nokta lidar kullanimimin uygun oldugu tespit edilmistir.

Bu calismada, ikili semantik etiketleme, off-road bir yol yerine kent ortaminda
toplanan bir veri seti tizerinde ugtan uca 6grenme ile denenmistir. Sonug olarak ise
semantik etiketlemenin kent gibi karmasik ortamlardaki ugtan uca 6grenme temelli

strticustz ara¢ ¢alismalarinda kullanilamayacagi tespit edilmistir.

Siriiciisiiz ara¢ direksiyon agisinin egitim grafiklerinde 6zellikle 0 — 50 epoch
arasinda bir diisme gozlemlenmistir. Bunun nedeni arastirildiginda veri setinde
ozellikle direksiyon agis1 verilerinde gok sifir rakami oldugu tespit edilmistir. Veri
setinin homojen bir sekilde ayarlanmasi i¢in veri sayisi azaltilarak yeni bir veri

setiyle tekrar egitim yapilarak, problemin kismen ¢6ziildiigi goriilmustiir.

Hem kamera verileri hemde lidar verileri ile egitim yapilan bir derin 6grenme
modelinde dogruluk anlaminda gozle goriliir bir degisim goézlemlenmistir. Lidar
verileri 6grenmeye olumlu katkida bulunmustur. Bu ¢alismada ugtan uca 6grenme
i¢in kullanilan dort derin 6grenme modeli arasindan en uygun modelin PilotNet derin

ogrenme modeli oldugu goézlemlenmistir.

Uctan uca 6grenme yontemi heniiz yeni gelisim siirecinde bir 6grenme yontemi
oldugu icin egitim esnasinda hi¢ gérmedigi bir senaryoda istenilen iyi sonuglari
vermemektedir. Zaten literatirde de su anda bu yontemin en biiyiik dezavantaji
olarak bu gosterilmektedir. Bu metot ¢ok fazla senaryoya yani veriye ve bunlar1 teker
teker es zamanli olarak siiriicii davraniglarina esleyecek donanimsal gelismislige
ihtiya¢ duymaktadir. Ugtan uca 6grenme metodu bu dezavantajindan dolayr daha

basit senaryolarin bulundugu off-road yollarda daha fazla tercih edilmekte olmasina
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ragmen bu ¢aligmada kalabalik bir kent senaryosunda da 6zellikle PilotNet derin
o6grenme modelinde kotii sonuglar vermemistir. Fakat metotun halen yolun basinda
oldugu ve gelisime ihtiyag duydugu Cizelge 5.1°deki sonuglarda gorilmektedir.
Cizelge 5.1’de tamamen farkli senaryolarin sahip verilerin bulundugu bir veri seti
Uzerinden aracin dogruluk degerleri gosterilmistir. PilotNet burada dérdinci

bolimdeki deneylerin aksine en kot sonucu veren derin 6grenme modeli olmustur.

Cizelge 5.1. Test sonuglart.

DERIN OGRENME KONTROL Tolerans 1 | Tolerans 2 | Tolerans 3 | Tolerans 4 | Tolerans 5
MODELLERI KOMUTLARI % % % % %
ARAC DIREKSIYON
11 20 27 34 40
INCEPTION-V4 ACISI
ARAG HIZI 10 13 19 25 31
ARAC DIREKSIYON
ACISI 11 20 29 34 40
RESNET-152 ¢
ARAG HIZI 10 13 20 26 31
ARAC DIREKSIYON
10 17 22 29 35
. ACISI
PILOTNET
ARAG HIZI 10 16 22 27 32
ARAC DIREKSTYON
ACISI 11 20 28 34 41
DENSENET-169 ¢
ARAG HIZI 10 13 20 25 32

Siiriiclistiz araglar igin derin 6grenme temelli ugtan uca 6grenme sadece umutlar
arttirmigtir ancak siiriiciisiiz arag igin insanoglunun 6niinde daha uzun bir yol vardir.
Derin Ogrenme alanindaki yapilacak her gelisme hatta geleneksel makine
Ogreniminin ileri tagiarak derin 6grenmenin gelistirilmesi gibi farkli bir 6grenme
yonteminin gelistirilmesi ile bu uzun yolda daha fazla mesafe katedilecegi

diistiniilmektedir.

Ogrenme tecriibeye dayali bir fiildir ve bir makinenin 6grenmesi ancak senaryolarmn
bulundugu verilerle olmaktadir. Her veri, her senaryo bir tecriibedir. Bu verileri
isleyecek yapay zeké algoritmasi kadar bu verilerin elde edilmesi ve kullanilir hale
getirilmesi de siirliciisiiz arag¢ gelisimini dogrudan etkileyecek cok onemli bir
unsurdur. Yukarida bahsedilen kosullarda ne kadar hizli ilerleme olursa besinci

seviye otonom araca ulasmak da o kadar yakin olacaktir.
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