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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME TABANLI
SURUCUSUZ ARAC SISTEMLERI

Koray AKI

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Ahmet Emir DIRIK

Makine 6grenmesi (Machine Learning) ve oOzellikle derin 6grenme (Deep Learning)
alnindaki gelismeler pek ¢ok farkli alanda ve 6zellikle de karmasik problemlerin ¢6ziimii
gibi bircok uygulamanin gelistirilmesine olanak saglamaktadir. Makine Ogrenmesi
otomotiv endiistrisi tizerinde ve stirliciisiiz araglarin gelistirilmesinde biiyiik bir etkiye
sahiptir. Suriiciisiiz ara¢, insan miidahalesi olmadan kendi kendine hareket edebilen bir
aractir. Son yirmi yilda, siirliclisiz araglar askeri, lojistik ve endiistriyel liretimdeki
potansiyel uygulamalari ile hem akademiden, hem de endiistriden biiyiik ilgi gérmeye
baslamistir. Siiriiclisiiz araglarin gelistirilmesi, 6liim sayisin1 ve giinlimiiz trafiginin
cevresel etkilerini azaltmak gibi bir¢ok konuda toplumsal fayda saglamaktadir. Stiriiciistiz
ara¢ herhangi bir insan etkilesimi olmadan kendi kendini yOnlendirebilmektedir.
Siiriiciistiz araclar navigasyon i¢in GPS, ¢arpismalar1 6nlemek i¢in sensorler ve nesne
tespit etmek i¢in kameralar gibi ¢esitli teknolojiler kullanmaktadirlar. Derin 6grenme ve
PID kontrol ile otonom siirlis yapilabilmektedir. Bu tez calismasinda simiilasyon
ortaminda siiriiclisiz ara¢ egitimi gergeklestirilmistir. Ayn1 zamanda PID kontrol ile
aracin otonom hareket etmesi saglanmis ve derin 6grenme ile egitilen aracin otonom
hareketi ile PID kontrol ile otonom hareket eden aracin performanslar1 karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, siiriiciisiiz arag, evrisimsel sinir aglari
2019, ix + 95 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

DEEP LEARNING BASED
AUTONOMOUS VEHICLE SYSTEMS

Koray AKI

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet Emir DIRIK

Developments in Machine Learning and in particular Deep Learning focuses on the
complexity of applications in a wide range of areas and in various issues related to solving
problems. Machine learning has a significant impact on the automotive industry and in
the development of autonomous vehicles. Autonomous vehicles is a vehicle which can
drive itself without human intervention. Over the last two decades, autonomous vehicles
have been receiving considerable interest from both academia and industry, with potential
applications in military, logistics and industrial production. The development of
autonomous vehicles provides social benefits in many aspects, such as reducing the
number of deaths and reducing the environmental impact of today's traffic. The
autonomous vehicle can steer itself without any human interaction. Autonomous vehicles
use various technologies such as GPS for navigation, sensors to avoid collisions, and
cameras for object detection. Autonomous driving can be performed with Deep Learning
and PID control. In this study, autonomous vehicle training was conducted in a simulation
environment. At the same time, the autonomous movement of the vehicle is achieved with
PID control and the performances of the autonomous movement of PID control and the
autonomous movement of the vehicle trained with deep learning are compared.

Key words: Deep learning, autonomous vehicle, convolutional neural networks
2019, ix + 95 pages.
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TESEKKUR
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testlerinin degerlendirilmesinde yardimci olan Emmanuel KIEGAING’e ve bu zorlu
siiregte en biiylik destegi ve sevgiyi vererek her zaman yanimda olup, calismalarimi
biiyiik bir sabirla destekleyen, beni motive eden sirdagim, yoldasim, biricik esim Serpil
AKI’ye tesekkiirlerimi sunarim.

Koray AKI
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1. GIRIS

Makine 6grenmesi (Machine Learning, ML) ve Derin Ogrenme (Deep Learning, DL)
alanindaki gelismeler, pek c¢ok farkli alanda ve ozellikle de karmasik problemlerin
¢Oziimi gibi birgok uygulamanin gelistirilmesine olanak saglamaktadir. Makine
O0grenmesi otomotiv endiistrisinde siiriiciisiiz araglarin gelistirilmesinde ¢ok biiyiik etkiye
sahiptir. Makine Ogrenmesi, nesne tespiti, yol planlamasi ve haritalama gibi birgok
stirticlistiz ara¢ alt sisteminde kullanilmaktadir. 2000°1i yillardan itibaren siiriiclisiiz arag¢
gelisimi olduk¢a hizlanmigtir. Araglarin otomatik park etmesi, serit takibi, trafik 1siklarini

tanima ve nesnelerin tespiti gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Sensérler |,/ Alglama |, pjanlama ———» Kontrol

Kamera — Dir:z?gon
Radar “— Fien
LiDAR — Hiz
Sonar Hizlanma

GPS — Motor
IMU —

Sekil 1.1. Siirliciisiiz Arag Alt Sistemleri

Stirliclistiz araclar genel olarak sensorler, algilama, planlama ve kontrol olmak tizere dort
modiile ayrilabilir. Sekil 1.1°de stiriiciisliz araglara ait sistem diyagrami gosterilmektedir.
Stirticiisiz araglarin kararlarini almak i¢in kullandig: bilgiler; kamera, radar ve LIDAR
gibi sensorlerden olusur. Bu tip sensorler genellikle biiyiik miktarlarda veri tretir.
Sensorlerden gelen bilgiler, algilama modiiliine gelir. Algilama modiilii sensor verilerini
anlamli bilgilerle birlestirir. Planlama modiilii, algilama modilii ¢iktisini, davranis

planlama ve hem kisa, hem de uzun menzilli yol planlamasi i¢in kullanir. Kontrol modiild,



aracin planlama modiili tarafindan tiretilen verilerle yolu takip etmesini saglar ve araca

kontrol komutlar1 génderir.

Makine Ogrenmesinin alt dali olan Derin Ogrenme, girdi olarak yiiksek boyutlu verileri
olan sorunlar1 ¢ézmek igin kullanilmaktadir. Derin Ogrenme yontemleri, yiiksek boyutlu
verileri, Sinir Ag1 (Neural Network, NN) olarak adlandirilan ¢ok katmanli bir mimari
kullanan fonksiyon belirleyiciden gegirip, yiiksek boyutlu verilerden ilgili 6zellikleri
cikarabilir. Son zamanlarda meydana gelen gelismeler nedeniyle derin 6grenmeye ilgi
oldukga artmistir. Evrigsimsel Sinir Aglarinin (Convolution Neural Networks, CNN) ve
DL mimarilerinin gelistirilmesine en Onemli katki ImageNet yarismasinda DL
algoritmalarinin sagladig1 iyilestirmelerdi (Russakovsky ve ark. 2015). ImageNet
yarismasinda fotograftaki objelerin siiflandirilmasinda 2011 yilinda %75 civarinda olan
basarim seviyesini 2012 yilinda %85 seviyelerine ¢ikartmiglar ve 2015 yilinda ise daha
yiiksek bir performans sergileyerek insanlardan daha iyi performans gostermistir. Diger
bir gelisme ise sinir aglarinin daha hizli egitilmesini saglayan grafiksel islem birimlerinin
(Graphical Processing Units, GPU) hesaplama kapasitesinin arttirilmasidir. Birkag yil
icinde ImageNet yarismasini kazanan algoritmalar NN ve DL mimarilerinin gelismesinde
arastirmacilara ilhan kaynagi olmustur. Gelistirilen mimarilerden bazilari; Toronto
Universitesi'nden SuperVision grubu tarafindan tasarlanan 1,2 milyon goriintiiyii 1000
sinifa ayirabilen AlexNet (Krizhevsky ve ark. 2012), Oxford Universitesi'nden VGG
(Visual Geometry Group) tarafindan tasarlanan VGG-16 modeli (Simonyan ve Zisserman
2015), Google arastirmacilari tarafindan tasarlanan GoogleNet (Szegedy e ark. 2015),
152 katman derinligi ile Microsoft arastirmacilar1 (2016) tarafindan tasarlanan ResNet
(Residual Neural Network) ve Politecnico di Milano ve Montreal Universitesi
arastirmacilar1 (2015) tarafindan tasarlanan ReNet (A Recurrent Neural Network)’tir. Bu
gelismelere ek olarak AlphaGo isminde bilgisayar programimin kisa siirede
coziilemeyecegi iddia edilen, Go oyununda diinya sampiyonu olan Lee Sedol’u, Mart
2016’da yenmeyi basardi. Go oyununda elde edilen bu biiyiik ilerleme derin 6grenme
calismalarina iliskin yeniden bir tartisma baslatt1 ve derin 6grenmeyi daha popiiler hale

getirdi.



Derin 6grenmenin dezavantajlarindan biri, bu aglarin biiytik miktarda veriye ihtiyac
duymasidir. Veri arttirma islemleri i¢in pek ¢ok yontem mevcuttur, ancak bu yontemlerle
bile, yeterince biiyiik veri kiimesi olusturmak zor olabilir. Bundan dolay1, egitim sirasinda
ML algoritmalar1 i¢in sentetik verilerin kullanimi aktif bir arastirma alani olmustur
(Alzantot ve ark. 2017, Johnson-Roberson ve ark. 2017, Zhang ve ark. 2015). Otonom
slirtis i¢in, egitim verilerinin elde edilmesi zordur. Sentetik veriler kullanilarak egitim

gergeklestirildiginde bu zorlugun iistesinden gelinebilmektedir.

Bu tez calismasinda siiriiciisiiz bir aracin 6zerk hareketi icin Derin Ogrenme modeli
olusturularak, bir sinir ag1 egitimi gergeklestirilmis; ayrica PID (Proportional Integral
Derivative) kontrol kullanilarak da aracin 6zerk hareketi simiilasyon ortaminda
gergeklestirilmistir. Siirliciisiiz ara¢ egitimi i¢in veriler siirlis simiilatoriinde toplanmustir.
NN’i egitmek i¢in direksiyon agilar1 ve kamera gortntiileri kullanilmistir. Egitim
sonunda, simiilasyon ortaminda gergeklestirilen testlerde, siiriiciisiiz araca ¢ikis olarak
direksiyon agis1 verilmis ve arag¢ hiz1 PID kontrol ile sabitlenerek aracin otonom hareket
etmesi saglanmistir. Simiilasyon ortaminda siiriis pistinde bir tam turda aracin yolun orta
noktasindan sapmasi incelenerek PID kontrol ve derin O6grenme algoritmasi

karsilastirilmistir.

Bu tez c¢alismasi 5 boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde genel bir bilgilendirme
yapilmistir. Kuramsal Temeller ve Kaynak Arastirmasi bolumiinde siirticiisiiz arag¢ i¢in
PID kontrol ve derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilen otonom siiriis
ornekleri ile ilgili literatiir detaylica incelenmis ve siiriictisiiz arag 6rnekleri verilmistir.
Materyal ve Yontem boliimiinde, stiriiclisiiz ara¢ i¢in derin 6grenme tabanli ve PID
kontrol ile ara¢ hareketi detaylica incelenmis ve kullanilan yontemlerden bahsedilmistir.
Bulgular boliimiinde elde edilen sonuglar ve gergeklestirilen karsilastirmali deneylerden
bahsedilmistir. Tartisma ve Sonug¢ boliimiinde tez ¢alismasinda kullanilan yontemlerin
eksik yanlarindan pozitif ve negatif yonleri belirtilerek, sonraki yapilacak ¢alismalara

ilhan kaynag1 olmasi agisindan yorumlanmastir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Ulkemizde ve diinya genelinde her gecen giin ara¢ kullanimi artmaktadir. Bugiin hemen
hemen her evde en az bir ara¢ vardir. Bununla birlikte, otomobillerin yaygin kullanimu,
trafik kazalarina, hava kirliligine ve trafik sikigikligi gibi hayatimizi olumsuz etkileyecek
durumlara yol agmaktadir. Siiriiciisiiz araclar bu sorunlar1 azaltma ve yiiksek maliyetli
harcamalardan tasarruf etmeyi saglayabilmektedir. Arag siiriiciileri dikkatsizlik sonucu
trafikte kazaya karigabilmektedir. Bu kazalar yaralanmalarla ve bazen de oliimlerle
sonuglanabilmektedir. Bir¢ok ¢alisma siirticlilerin hatasinin kazalarin ana nedeni
oldugunu gostermektedir. Eygii (2018), 2010-2015 yillar1 arasinda trafik kazalarimi
etkileyen faktorler iizerine bir inceleme gergeklestirmis ve hava sartlari, yol ve ¢evre
ozelliklerinin yani sira stirlicti faktoriinlin de kazaya %75 etkisinin oldugunu tespit
etmistir. Cavdar ve ark. (2008), Turkiye'de son on yilda gergeklesen trafik kazalarina
neden olan kusur oranlari tizerine bir inceleme gerceklestirmis ve stirlicti hatalarindan
kaynaklanan kazalarin toplam kazalara oraninin %95 oldugunu tespit etmistir. Sungur ve
ark. (2014), Tirkiye’deki trafik kazalarinin analizi {izerine bir inceleme gergeklestirmis
ve istatistiklere gore %95 orani ile en biiyiik kusurun siiriiciilerde oldugu tespit edilmistir.
Diinya geneline de bakildiginda ayn1 durum s6z konusudur. Indiana Universitesi’nde
Treat ve ark. tarafindan (1979) trafik kazalarinin nedenleri tizerine yapilan bir ¢alismada,
hizlanma, dikkatsizlik ve siirlicii faktorlerinin tiim kazalarin %92,6'sin1 olusturdugu
tahmin edilmektedir. Beyaz Saray tarafindan (2014) gerceklestirilen bir aragtirmada trafik
kazalarinda stiriicii faktorii oraninin %90 ile %95,4 arasinda degistigi goriilmiistiir. Trafik
kazalar1 disinda siiriiciilerin araba kullanirken ya da arabayi park ederken harcadigi
zaman da goz Oniinde bulunduruldugunda siirlictisiiz araglar vazgeg¢ilmez bir hale
gelmeye baslamistir. Shanker ve ark. (2013) tarafindan hazirlanan raporda ABD'deki
stirticiiler her yil yaklasik 75 milyar saat araba kullaniyor. Siiriis sirasinda ve park etme

konusunda harcanan zaman kaybinin yaninda ara¢ yakiti da maliyet yaratmaktadir.

Trafik kazalarimin c¢ogu siirliciilerin hatalarindan kaynaklanmaktadir. Siiriiciilere
yardime1 olacak veya kazalarda 6liim oranlarini azaltacak teknolojileri kullanmak tarihsel
stirece bakildiginda stirtisii daha giivenli hale getirmistir. Trafik kazalarinda 1968 yilindan
once emniyet kemeri olmadiginda O6lim oranlart yiiksek olmaktaydi. Emniyet

kemerlerinin kullanilmasiyla birlikte ve yakin zamanlarda, gelismis hava yastiklari, lastik



basinct izleme sistemleri ve fren sistemlerinin gelismesi kazalarda 6liim oraninin
azalmasini saglamistir (Chen 2016). Araglardaki teknolojik gelismeler siiriis giivenligini
arttirmaktadir. Tesla otomobillerinde otopilot kullanimi ¢arpigsma oranlarinda %39'luk bir
azalmaya yol agmistir (Habib 2017). IIHS ye gore (2016), otomatik frenleme sistemi
aracin arkasindan carpmalari ortalama %40, ileriye dogru ¢arpisma uyarisi ise kazalari
%23 azalttig1 goriilmistiir. Ayrica, otomatik fren sistemi kazalarda yaralanmalar1t %42
oraninda dusmiistiir. Herkesin siiriiclistiz ara¢ kullanmasi durumunda kazalarin %90
civarinda azalmasi beklenmektedir. Siriictisiiz araclar trafik tikamikligini ortadan

kaldirarak yakit tiiketimini ve sera gazi emisyonlarini da azaltacaktir.

Bugiin piyasadaki bir¢ok arag, uyarlanabilir hiz kontrold, serit kontrolii ve park yardimi
gibi baz1 otomasyon seviyelerini igerir (Cizelge 2.1). Otonom araglar1 Seviye 0’dan
Seviye 5’e kadar alti seviyede inceleyebiliriz. Seviye 0'da, siirticii aracin frenini,
direksiyonunu, gaz kelebegini ve hareket giiciinii kontrol eder. Seviye 0’da tiim
sorumluluk siiriiciiye aittir. Seviye 1'de, baz1 kontrol fonksiyonlar1 otomatiktir ancak
birbirlerinden bagimsiz olarak ¢alisir. Siiriici bu otomatik sistemlere kontrol verebilir
veya sistemler siirliciniin kontroliinii otomatik olarak alabilir. Seviye 1 aragtaki
sistemlere Ornek olarak hiz kontrolii ya da direksiyon yonlendirmesinde siiriiciiye
yardimci olabilir. Seviye 1°de de tiim sorumluluk siiriiciiye aittir. Seviye 2’de, iki veya
daha fazla kontrol islevi birlikte ¢alisabilir. Sistem hiz1 ve direksiyonu ayni1 anda kontrol
edebilir ama bu seviyede de sorumluluk siirticiiye aittir. Seviye 3’te araglar “cevresel
algilama” kabiliyetlerine sahiptir ve yavas hareket eden bir aracin hizlanmasi gibi kararlar
alabilir. Seviye 3'te, siirlicii araca tam kontrol verebilir. Sistem hiz1 ve direksiyonu kontrol
ederken yolu sensorleriyle izler ancak siirticiiniin gerekli durumlarda hazir olarak
beklemesi gerekmektedir. Seviye 4’te, sistem tiim seyahat boyunca kontrolii ele alabilir,
gerekli durumlarda siiriicliden yardim ister fakat yanit alamasa bile stirlise devam eder.
Seviye 4 araglar otonom siirlis modunda calisabilir. Ancak, mevzuat ve altyapi
gelisinceye kadar otonom araclar sinirl bir alanda (genellikle en yiiksek hizlarin ortalama
30mph'a ulastig1 kentsel bir ortam) i¢inde kullanilabilmektedir. Baz1 firmalar Seviye 4
arag testlerini gerg¢eklestirmeye baslamistir.

e Bir Fransiz firmasi olan NAVYA, ABD'de elektrikle calisan ve 55mph hiza

ulasabilen Seviye 4 araclari {iretiyor ve satiyor.



e Alphabet's Waymo gectigimiz giinlerde Arizona’daki Seviye 4’te siirliciisiiz taksi
hizmetini tanitti. Bir yildan fazla stire ve 10 milyon milden fazla test
gerceklestirmistir.

e Kanadali otomotiv tedarik¢isi Magna, hem sehir ortaminda, hem de otoyolda MAX4
adinda Seviye 4 arag gelistirmistir.

e Sadece birka¢ ay dnce, Volvo ve Baidu, Cin'de robotaksi pazarina hizmet edecek
olan Seviye 4 elektrikli araglar1 ortaklasa gelistirmek i¢in stratejik bir ortaklik

yaptiklarini agikladi.

Son olarak Seviye 5’te aragta bir direksiyon olmasa bile sensdrlerle yolu takip edebilir ve
stirtictiye ihtiya¢ duymadan yola devam edebilir. Seviye 5 araclarda direksiyon veya gaz
ya da fren pedallar1 bile olmayacak. Kamuya agik olmayan alanlarda test siiriisleri
gerceklesmektedir (Aldana 2013, Anonim 2013, Blanco ve ark. 2015, Anonim 2019a,
Anonim 2019b).

Cizelge 2.1. Otonom Siirtis Seviyeleri

Seviye Siiriicii Arac Kontrol

0 Tam kontrol Kontrol Yok Sorumluluk siiriiciide

Gaz ya da direksiyon
kontrolii olabilir
Gaz ve direksiyon kontrolii

1 Sorumluluk siiriiciiye aittir Sorumluluk stirtictide

2 Sorumluluk siiriiciiye aittir Sorumluluk stirtictide

olabilir
3 Gerekli durumlarda siiriict Tam kontrol olabilir Sorumluluk aragta
hazir olmalidir
Gerekli durumlarda araca Siirtici etkilesimi
4 - . Sorumluluk aragta
yardim edebilir gerektirmez
5 Kontrol yok Tam kontrol Sorumluluk aragta

Herhangi bir seviyedeki otonom arag, siiriis ortami hakkinda bilgi toplayabilmeli ve bu
bilgilere dayanarak kontrol kararlar1 verebilmelidir. Araglarda direksiyon, gaz ve fren
pedal1 vardir ve bu bilesenlerle ara¢ kontrol edilebilir. Otonom arag¢ hareket halindeyken
radar, LIDAR ve kamera olmak tizere kullanilan {i¢ ana sensor vardir. Her sensor farkli
bilgiler saglar ve bazi dezavantajlari da vardir. Sirasiyla radyo dalgalar1 ve lazerler
kullanan Radar ve LiDAR, aracin yakinindaki nesnelerin mesafelerini algilar, ancak

nesnelerin goriiniimi hakkinda bilgi vermez. LiDAR, kar ve yagmurdan da etkilenebilir



(Chen 2016). Kamera temel olarak insan goziiyle ayn1 bilgileri saglar ve bu nedenle siiriis
icin uygun olmalidir. Bununla birlikte, bir goriintiiden siiriis i¢in gereken bilgileri

cikarmak ¢ok daha zordur.

Otonom araglarin gelistirilmesine yonelik ilk basarili girisim 1950'lerde baslad1. Ilk
tamamen otonom araglar 1984'te (Kanade ve ark. 1986, Wallace ve ark. 1985) ve 1987°de
(Dickmanns ve Zapp 1987) gelistirildi. DARPA (Defense Advanced Research Projects
Agency’s) yarismasinda, 2004 ve 2005 yillarinda Grand Challenge etkinliklerinde (Thrun
ve ark. 2006, Montemerlo ve ark. 2006) sirasinda otonom araglar alaninda nemli
atilimlar yapildi. 2004 yilinda yariga giren 15 aragtan higbiri yarigi tamamlamadi. 2005
yilinda gergeklestirilen etkinlikte, bu sefer 23 takimdan 5'i bitis ¢izgisine ulasti. 2007
yilinda gerceklestirilen yarismada, simiile edilmis bir sehir ortaminda araglarin otonom
bir sekilde hareket etti. Tamamen otonom hareket eden araglardan alt1 tanesi yaris
tamamladi (Buehler ve ark. 2009). Bu yarismada siiriiciilerin karmasik gorevlerini,
makinelerin bagimsiz olarak yerine getirebilecegi gosterilmisti. DARPA'min
yarismasindan sonra otonom arag testleri hiz kazanmistir. Dikkat ¢eken 6rnekler arasinda
2009'dan 2013 yilina kadar ger¢eklesen otonom ara¢ yarigsmalarr (Xin ve ark. 2014),
2010'da Hyundai tarafindan diizenlenen otonom ara¢ yarismasi (Cerri ve ark. 2011),
2010'da VisLab kitalararasi otonom arag yarigsmasi (Broggi ve ark. 2012), 2013'te kamuya
acik alanlarda otonom arag testleri (Broggi ve ark. 2015) ve Bertha Benz'in otomotiv
tarihindeki ilk kara yolculugunu tamamlamasindan 125 yil sonra, ayni rota tamamen
otonom olarak tamamlanmistir (Ziegler ve ark. 2014) . Ayn1 zamanda, arastirma hem
akademik ortamda hem de endiistride hiz kazanmaya devam etmistir. Google’in
stirticiisiiz arac1 ve Tesla’nin otopilot sistemi son zamanlarda olduke¢a dikkat cekmektedir
(Anonim 2016a, Anonim 2016b). Waymo, 2009 yilinda Google ile siiriiclisiiz arag projesi
baslatti. Bugiin, mevcut en gelismis siirticlistiz arag {lireten sirkettir. Waymo, bilgisayar
simiilasyonlarinda milyarlarca mil, 25 sehirde 5 milyon milden fazla otonom siiriis
gerceklestirmistir. Sirket ulastirma sektoriinde, siirticlisiiz araglar kullanarak stirticiisiiz
servis hizmeti vermeyi planliyor. Tesla, Tesla otopilotlarinin ilk versiyonunu 2014 yilinda
Model S olarak piyasaya siirdii. Otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren diger sirketlerden
daha geng olsa da, Tesla bugiin siiriiciisiiz ara¢ pazarina liderlik ediyor. Bu giinlerde

caddelerde test edilen otonom araglar olsa da, halen bazi zorluklarla karsilasiimaktadir.



Bojarski ve ark. (2016) aracin Oniine yerlestirilen tek bir kameradan alinan goriintiiler ile
CNN’i egitmislerdir. Elde edilen egitim verileriyle sistem, serit ¢izgileri olan veya
olmayan yollarda ve otoyollarda trafikte siiris yapmay1 6grenmistir. Egitim i¢in bir
NVIDIA DevBox ve Torch 7 kullanilmistir, ayrica aracin nereye gidecegini belirlemek
icin Torch 7 calistiran bir NVIDIA DRIVE (PX) otonom c¢alisan ara¢ bilgisayari
kullanilmistir. Sistem saniyede 30 kare hizinda (FPS) calismistir. Gergeklestirilen
modeldeki eksikliklerini gidermek i¢in Bojarski ve ark. (2017) yoldan elde edilen
gorlintiiler ile direksiyon acilarini tahmin eden PilotNet adinda sinir ag1 tabanli bir sistem
gelistirmiglerdir. PilotNet siiriicii tarafindan toplanan gortintiilerle eslesmis direksiyon
acilariyla egitilmistir. Gergeklestirilen testlerde PilotNet'in yoldaki serit ¢izgileri olmadan
da cesitli siirlis kosullarinda seridi basariyla takip etmistir. Yiping ve ark. (2018)
Venodyle-HDL32E lazer ve kamera kullanarak siirticli davraniglariyla birlikte yolun
kamera goriintiistinii kaydetmiglerdir. Lazer bilgisinin kullanilmasinin, sadece video
karelerinin kullanimina kiyasla tahmin dogrulugunu biyiik o6l¢tide arttirdigin
belirtmiglerdir. Xu ve ark. (2018) otonom aragta 3 boyutlu bir nesne algilama sistemi
gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri sistemde kamera ve LiDAR kullanmislardir. Oh ve Kang
(2016), araglarda LiDAR yalmizca goriiniir mesafesindeki engelleri &lgebildiginden,
calismalarinda aracin nerede oldugunu bulmak i¢in LiDAR ve sterio kameray1 birlikte
kullanmiglardir. Chavez-Garcia ve Aycard (2016) hareketli nesneleri tespit etmek igin
radar, LiDAR ve kameray1 birlikte kullanmislardir. Cho ve ark. (2016) gercek diinyada
stirliciistiz araglarin yanlarindan gecen yayalar1 ve araglar1 tespit edebilmeleri icin
kamera, radar ve LiDAR’1 birlikte kullanmislardir. Ravankar ve ark. (2018) otonom robot
ve araclarin virajlar1 daha yumusak bir sekilde donmeleri ve bu alanda yasanan zorluklar

tizerine bir inceleme gerceklestirmislerdir.

Morgan Stanley, otonom araglarin tasarimi ve gelistirilmesi ile ilgili 5 biiyiik teknolojik
sorun tespit etmistir. I1k ikisi dogrudan LiDAR kullanimi ve kamera kullanimu ile ilgilidir.
Stiriictisiiz araglarda radar ve sensor 6zellikleri etkisiz hale getirildiginde kar, sis ve
yagmurda ne yapilacaginin belirlenmesi gerekmektedir. Otonom siiriis sirasinda yol
kenarlarinda gerg¢eklesen degisimlerde aracin nasil yonlendirileceginin  bilmesi
gerekmektedir. Stirticiisiiz araglarda bu sorunlarin {listesinden nasil gelinecegi arastirma

konusudur (Shanker ve ark. 2013).



Siirtictisiiz aracin yolda hareketi sirasinda serit takibi 6nemli bir konudur. Otonom siiriis
sirasinda aracin seridin ortasinda kalmasini saglayacak kontrol sistemleri de arastirma
konusu olmustur. Arastirmacilar “Kamera kullanarak otoyol seridinin ortasinda
stirticlistiz bir araci tutmak i¢in bir kontrol sistemi nasil tasarlanabilir?” sorusuna cevap
aramaktadirlar. Kontrol sistemleri; 1sitma sistemlerini diizenlemek, robotlar1 dengelemek,
barajlardaki su seviyelerini dengelemek gibi ¢esitli sistemler i¢in kullanilir (Yang ve ark.
2008, Khare ve ark. 2010, Velazquez ve ark. 2011, Zimit ve ark. 2018, Chowdhary ve
ark. 2018, Zhou ve ark. 2019, Copot ve ark. 2019, Omijeh ve ark. 2015). PID kontrolérler,
istenen degeri hesaplamak i¢in, mevcut dlgiilen deger ile istenen deger arasindaki hataya
bagl olarak agirlikli oransal (Proportional, P), integral (Integral, I) ve tiirev ( Derivative,
D) bilesenlerinin bir kombinasyonunu kullanan dijital kontrol sistemleridir. Siiriiciisiiz
araclarda hiz kontrolii, acil frenleme gibi kritik zaman kontrol sistemlerini kontrol etmek
ve serit takibi icin PID kontrol6rii kullanilabilmektedir. Zhao ve ark. (2012) uyarlanabilir
PID tabanli kontrol sisteminde testlerini gerceklestirecekleri 1.6 Tiggo3 SUV araca, iki
tane 4 cekirdekli bilgisayar ve bir sensor seti yerlestirmislerdir. Gergeklestirdikleri
calisma algilama, navigasyon, karar ve kontrol sistemi olmak tlizere dort alt sistem
icermektedir. PID kontrol sistemiyle direksiyon agilarini hesaplamislardir ve aracin hizini
sabit tutarak hareket etmesini saglamislardir. Hazirladiklar1 kontrol sistemi bir yildan
fazla bir siire boyunca gelistirilmis ve 2010 ve 2011 yillarinda Cin'de gerceklestirilen
stirliciisiiz ara¢ yarismasinda aracin testini gergeklestirmislerdir. Testler sonucu kontrol
sistemindeki eksiklikler diizeltilmis ve asamali olarak iyilestirmeler gerceklestirilmistir.
Testler ve yarismalar sirasinda, yoriinge izleme sistemi yliksek kontrol dogrulugu
gostermistir. Uyarlanabilir PID tabanli arag 60 km/s hizda siiriiclisiiz olarak siiriis
yapabilmektedir. 2011'deki yarismada 10 km'lik yolculugu istenen siirede (50 dakika)
tamamlayan {i¢ siirliciisiiz aractan biri olmustur. Jigang ve ark. (2017) motor hiz kontrolii
icin bulanik PID kontrol gelistirmislerdir. Geleneksel PID denetleyici ile bulanik PID
denetleyici sonuglar1 karsilagtirildiginda bulanik PID kontrol denetleyicisinin daha iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir. Onerilen denetleyicinin motorun tepki hizini
arttirabilecegi ve sarma Onleme yetenegini giiclendirebilecegi sonucuna ulasmislardir.
Chandni ve ark. (2017) direksiyon agisi, fren ve aracin hizini ayarlamak i¢in PID

denetleyici gelistirmislerdir. Gelistirilen mimari yol takibi, algilama ve kontrol modiilii



olmak tizere ti¢ basliga ayrilmistir. Algilama modiilii olan serit algilama ve engel algilama
modiilleri ile navigasyon modiillerinden konum ve yon bilgileri kontrol sinyallerini
tetikler. Bu kontrol sinyalleri, siiriiciisiiz aracin direksiyon, gaz pedali, fren ve debriyajim
kontrol etmek icin ilgili motorlarin ¢alismasini saglar. Tasarlanan kontrol sistemi
slirticlisiiz arag¢ i¢in uygulanmis ve test edilmistir. Direksiyon agisi degerleri, fazla
gecikme olmadan mikro denetleyiciye gonderilmis, bdylece arag, yolun merkez
seridinden sapma oldugunda her zaman diiz ve piiriizsiiz iki seritli bir yolun merkez
seridini izlemistir. Direksiyon kontrolii hem ag¢ik dongii kontrol modunda, hem de kapali
dongii PID kontrol modunda gergeklestirilmistir. Tekerlek kodlayicisindan gelen geri
bildirim ile kapali dongii yontemi, merkez seridinin sorunsuz izlenmesini saglamistir.
Alonso ve ark. (2013) trafikte farkli hiz ve mesafede ilerleyen bir araci takip etmek igin
cevrimi¢i ayarlanmis bir PID kontrol cihazi 6onermistir. Farkli yollarda on saatlik bir
stirede testler gergeklestirmislerdir ve gerceklestirilen denetleyici 6ndeki araci salinim
yapmadan takip edebilmistir. Lie ve ark. (2014) araclarda giivenligi arttirmak i¢in PID
kontrol tabanli ara¢ ¢arpisma 6nleme sistemi gelistirmislerdir. Cevreyi gercek zamanli
olarak algilayan aragta kullanilan sensorler dogru ve giivenilir siiriis bilgilerini elde
etmektedir. Yayalar ve 6ndeki araclar sensorler tarafindan tespit edildikten sonra, giivenli
bir mesafede durmalidir. Aksi takdirde, tehlike olarak degerlendirildiginde kontrol
edilmesi gerekir. Gergeklestirilen ¢alismada, c¢arpismadan kag¢inma senaryolarini
sadelestirmislerdir. Ilk deneme ayn serit iizerine yerlestirilen engeller dikkate alinmustr,
Sonra aracin Oniine baska bir arag¢ veya yaya ortaya c¢iktiginda serit degistirme yerine
otonom fren manevrasi yapilmistir. Jiao ve ark. (2008), direksiyon agisin1 kontrol etmek
icin Gelistirilmis Pargacik Siirti Optimizasyon Algoritmast (Improved Particle Swarm
Optimization Algorithm, IPSO) temelli kendinden uyarlamali bir PID kontrol sistemi
gelistirmislerdir. Gergeklestirilen kontrol sistemi, geleneksel PID kontrol yontemine
kiyasla, daha az salinim gergeklestirmistir. Siirticlisliz araglar, trafik kosullar1 degisse bile
araclari seritte tutarak istenilen hedefe seyahat etmek {izere tasarlanmistir. Surendharan
ve Jennifer Ranjani (2016) siirliciisiiz araglarin ulastirma sistemlerine entegrasyonu i¢in
bir yaklasim gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yontemde, siiriiciisiiz araglar ti¢c alt
sistemden olusmaktadir. Ortam1 ve mesafe Sl¢timlerini algilamak i¢in bir kamera ve
ultrasonik sensor, yoldaki nesneleri ayirt etmek i¢in duyusal verileri analiz etme

yetenegine sahip sistem ve bilgiyi yorumlayan ve araci istenilen yolda tutmak i¢in uygun
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karar1 veren bir PID kontrol {initesi kullamlmustir. Onerilen prototip, giris ve islem birimi
olarak Raspberry Pi kullanilarak gelistirilmistir. Kontrol tinitesi olarak diisiik maliyetli
bir Arduino karti kullanilmigtir. Kamera, cevrenin gercek zamanli goriintiistinii
yakalamak i¢in kullanilmistir. Cekilen video veya goriintiiler Raspberry Pi'ye, yani islem
tinitesine gonderilmistir. PID kontrol cihazina dayali siirticiisiiz aracin performansi analiz
edilmistir. Gergek mesafe ve oOlclilen mesafe arasindaki fark olgiilerek, sistemin %90
basarim oraninin oldugu belirtilmistir. Nie ve ark. (2018), ¢alismalarinda siirticiisiiz
aracin hiz1 ve direksiyon agisim1 kontrol eden PID kontrol i¢in radyal temelli sinir ag
gelistirmiglerdir. Gelistirilen PID kontroliiniin performansi geleneksel yontemlerden daha
iyi performans gostermistir. Emirler ve ark. (2014) c¢alismalarinda, stiriiciisiiz araglarda
direksiyon kontrolii i¢cin PID denetimini simiilasyon ortaminda gerceklestirmislerdir.
Aracin 15 m/s hizinda istenen yoriingeyi basariyla takip ettigi belirtilmistir. Han ve ark.
(2017) galismalarinda, serit kontrolii i¢in direksiyon ag¢isini belirleyen sinir ag1 tabanlt
PID kontrolii kullanmiglardir. Deneysel simiilasyon sonucglarinda, ¢nerilen model ve
algoritmanin, serit takibi kontroliinde ger¢cek zamanli olarak ve degisen ortamlarda dogru

sonug verdigi belirtilmistir.

Literatiir incelendiginde siiriiciisiiz araglarin yollarda kontrollii bir sekilde ilerlemesi i¢in
DL algoritmalar1 ve PID denetimleri kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda sadece kamera
gorintiileri kullanilarak siirlictisiiz aracin siirtis simiilatériinde, hem DL tabanli, hem de
PID kontrolii kullanilarak otonom bir sekilde hareket etmesi saglanmistir. Siiriciisiiz
araglar icin kullanilan bir¢cok sensor olmasina ragmen, kamera siiriiclisiiz araglarda
vazgecilmez bir sensordiir. Kameralar siiriiclisiiz aracin ¢evresini gorsellestirmesini
saglar. Kameralar yol dokusunun siniflandirilmasinda ¢ok etkilidir ve radar veya LiDAR
gibi algilama i¢in kullanilan diger sensorlerden daha ekonomiktir. Kameralarin kisitt
veriler islenirken gosterdigi performans yani islem giictidiir. Kamera goriintiileri CNN’in

egitimi ve PID kontrol i¢in kullanilmis ve ¢ikis olarak direksiyon agisi elde edilmistir.
Son yillarda Yapay Zeka (Artificial Intelligence, YZ7) ilgi duyulan arastirma konularindan

biri olmustur. Kaynak arastirmasinda da bahsedildigi gibi ML, DL ve YZ teknoloji

yaymlarinin disinda sayisiz makaleye konu olmustur. Oniimiizdeki giinlerde siiriiciisiiz

11



araclar ve sanal asistanlar hayatimizda yerini alacak, ayrica ekonomik faaliyetlerin cogu

robotlar veya YZ ajanlari tarafindan gergeklestirilecektir.

YZ, makinelerin insanlarin gerceklestirdikleri gorevleri taklit edebilmesi iizerine
gelistirilmistir. Surliciistiz araclarin  gelistirilmesinde YZ teknolojilerine ihtiyag
duyulmaktadir (Chollet, 2018). Siiriiciisiiz araglarin otonom hareketleri i¢in direksiyon
acilarinin belirlenmesi ve otonom siiriis sirasinda aracin hizinin ayarlanmasi gibi karar
verme veya bu degerlerin tahmin edilmesi siireci ML ile gerceklesmektedir. Bu tiir
¢oziilmesi zor ve karmasik problemler DL yontemleri kullanilarak ¢6ziilmektedir. YZ,
DL ve ML’yi igeren genel bir alandir. Her DL algoritmasi bir ML algoritmasidir ve her
ML algoritmasi bir YZ algoritmasidir, fakat bunun tersi s6z konusu degildir. Sekil 2.1°de

DL’ nin kapsam haritas1 verilmistir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

P

Derin Ogrenme

\1\———__1

Sekil 2.1. Derin Ogrenme, kapsam haritas1 (Chollet, 2018).

ML’de programcilarin veri igleme kurallarini elle olusturmasi yerine, bir bilgisayar
verilere bakarak bu kurallar1 otomatik olarak 6grenebilir. ML ile insanlar verilerden
beklenen cevaplarin yani sira veriyi ve kurallart girer. Bu kurallar daha sonra orijinal
cevaplar1 liretmek i¢in yeni verilere uygulanabilir. ML matematiksel istatistiklerle
iliskilidir, ancak istatistiklerden farklilik gosterir. Istatistiklerden farkli olarak, ML,
Bayesian analizi gibi klasik istatistiksel analizin uygun olamayacagi biiyiik, karmasik veri
kiimeleriyle ilgilenir. Sonug olarak, ML ve 6zellikle DL, nispeten az matematik teorisi
sergiler ve miihendislik odaklidir. ML’de smiflandirma performansini 6lgmek igin,
verilerin ne kadar dogrulukla siniflandirilabildigi bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Siniflandirma isleminde farkli performans degerlendirme 6lgiitleri kullanilmaktadir.

Cizelge 2.2. Capraz Tahmin Tablosu
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Tahmin Edilen Simf

Gerc¢ek Simif Pozitif Negatif
Pozitif TP FN
Negatif FP TN

Her bir sinif i¢in dogru ya da yanlis 6rneklerinin sayis1 bir matris ile gosterilebilmektedir.
Bu gosterime Capraz Tahmin Tablosu (Confusion Matrix) denir. Cizelge 2.2°de Capraz
Tahmin Tablosu gosterilmistir.

Cizelge 2.3. Sistem Basarim Olciitleri

Metrik Formiil Aciklama
< ITN| + |TP| . e
Dogruluk [FNI £ [FP| + |TN| + |TP] Dogru tahminleri gosterir.
Kesinlik ITP| Her bir sinif i¢in, dogru tahminlerin ne
FP[+|TP kadar kesin oldugunu gosterir.
|FP| + |TP| gunu g
Belirlilik ITN| Gergek negatif 6rneklerinin oranini
|[FP| + |TN]| gosterir.
Geri Cagirma |TP| Gergek pozitif dreklerin oranini
s |[FN| +|TP| gosterir.

e Yanhs Pozitif (False Positives, FP): Negatif siniftan olan verilerin pozitif olarak
yanlis tahmin sayisini gosterir.

e Yanhs Negatif (False Negatives, FN): Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken
orneklerin, negatif olarak tahmin edilme sayisini gosterir.

e Dogru Pozitif (True Positives, TP): Pozitif tahmin edilmesi gereken orneklerin
pozitif olarak tahmin edilme sayisin1 gosterir.

e Dogru Negatif (True Negatives, TN): Negatif sinifa ait olan 6rneklerin dogru

tahmin edilme sayisini gosterir.

Siniflandirma modellerinin performanslarin1 degerlendirmek i¢in Cizelge 2.3’de verilen
sistem basarim Olg¢titleri kullanilir.

Islem Karakteristik Egrisi: Islem Karakteristik Egrisi (Receiver Operating Curve,
ROC), esik degeri degistirilerek Dogru Pozitif Orani-Yanlis Pozitif Orani grafigidir. Sekil
2.2°de Islem Karakteristik Egrisi grafigi gosterilmektedir.
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AUC

TPR

FPR

Sekil 2.2. Islem Karakteristik Egrisi

ML’de model se¢imi yaparken verilerimizi egitim veri seti, dogrulama veri seti ve test

veri seti olmak tizere tice ayiririz. Egitim veri seti verilerimizin %70’1 olabilir, dogrulama

veri setimiz de genelde verilerimizin %30°u kadar belirlenebilir. Test veri seti ise modelin

hi¢ gormedigi verilerden olusur. Verileri asir1 6grenmesinden kaginmak ve dolayisiyla

yiiksek varyans sorunlari ile karsilasmamak i¢in diizenlilestirme (regularization) yapilir.

Cizelge 2.4. Degisken Se¢iminde Kullanilan Bazi Yontemler (Amidi ve Amidi, 2018)

Lasso Ridge Elastic Net
De g'l.sk?rvll"er 0"a kai(;lar Katsayilar daha kiigiik Secilen degiskenle kiigiik
kiictiltiildiigiinde, degisken - S
NN ayarlandiginda katsayilar arasindaki geliski
secimi iyi
-+ 161, 216113 et A = 1611, + «ll6]13]
AER AER AER,a€[0,1]

Cizelge 2.4°de, tahmin dogrulugunu ve yorumlanabilirligi arttirmak i¢in yaygin olarak

kullanilan diizenlilestirme tekniklerinin farkli tirleri verilmektedir. Olusturacagimiz

modelde eksik ozellikler ya da karmasikliklar olabilir. Ozelliklerin tam olarak

yakalanamamasi model yanliligina neden olabilir. Cizelge 2.5°te yiiksek onyargi, dogru

O0grenme ve asirt uyum durumlarinin belirtileri gosterilmistir.
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Cizelge 2.5. Yiiksek Onyarg1, Dogru Ogrenme, Asir1 Uyum

Onyarg

Dogu Ogrenme

Asir1 Uyum

Yiiksek onyargi durumunda

Egitim hatasindan daha diisiik

Yiiksek varyans oldugu

Belirtiler yiiksek egitim hatasi egitim hatasi durumda, gok diigitk cgitim
hatasi
Regresyon
Grafigi
Smiflandirma
Grafigi
4 > A
Hata Hata Hata Dogrulama
Dogrulama
Derin
Ogrenme Egitim Dogrulama
Grafigi
v Egitim
Egitim
Epochs Epochs Epochs
Daha fazla veri kullanarak, Daha fazla bilgi elde edip
Olasi - PR
Yéntemler model karmasiklastiginda diizenlilestirme
model daha fazla egitilebilir. gerceklestirilebilir.

Olusturulan modellerin tahmin saglamak i¢in iyi dengelenmis ve biiyiik bir 6rnek veri seti

gerekir. Sistem verileri aldiktan sonra iligkili modeli 6grenir ve model kétii performans

gosteriyorsa modeli iyilestirmek gerekmektedir. Modeli iyilestirmek i¢in birka¢ yontem

deneyebiliriz. Ilk olarak daha cok veri ile egitim gerceklestirebiliriz, ama bazen bu

durumda da model performansini yiikseltemeyebiliriz. Giiriiltili 6zellikleri kaldirip

modeli gelistirebiliriz ya da yeni oOzellikler ekleyebiliriz. Bir diger yontem ise
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diizenlilestirmeyi kullanabiliriz. Baz1 durumlarda, ¢ok karmasik ve bir¢cok 6zellik i¢eren
model kullanmak asiri uyum sorununa yol agabilir. Model egitim kiimesindeki 6rnekleri
Ogrenip ¢ok iyi performans gosterebilir, fakat yeni durumlarda bir tahminde bulunmazsa

asirt uyum gergeklesmistir.

Kullandigimiz model ¢ok basit oldugunda gergek verileri iyi bir sekilde temsil edemez ve
onyargi durumu olusur. Bir modelin 6nyargisi, beklenen tahmin ve verilen veri noktalari
icin tahmin etmeye ¢alistigimiz dogru model arasindaki farktir. Kullanilan model ¢ok
fazla karmasik ve esnek ise varyans durumu olusabilir. Belirli veri noktalart i¢in model
tahmininin degiskenligi modelin varyansi olarak belirtilir. Yiiksek onyargi durumunda
model ¢ok basit olur, varyans yiiksek oldugunda model ¢ok karmasik bir durumda olur.
Modelde en iyi durumu yakalayip, modeli bu sekilde gelistirildiginde bu durumdan
kurtulabilir.

2.1.  Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Yapay zeka igin sinir aglari, insan beynindeki dogal yapilardan ilham alan ve modern
bilgisayarlarda uygulanan matematiksel modellerdir. Tipik uygulamalar, modelleri
karmasik fonksiyon tahmin ediciler olarak kullanmaktir. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial
Neural Network, YSA) genelleme yapabilme ozellikleri sayesinde esnek ve giiglu

¢cOztimler tretebilirler.

Dendrit

Hiicre Govdesi

Hiicre
Cekirdegi
Ve

Akson Ucu

Sekil 2.3. Biyolojik Sinir sistemi
YSA bu ozellikleri sayesinde karsilastiklar1 sorunlar1 farkli 6rnekler ile 6grenebilme

yetenegine sahiptir. YSA insanlarin 6grenme, anlama ve yorumlama gibi 6zelliklerini

taklit ederek problem sorunlarini ¢6zebilmektedir. YSA, biyolojik sinir sistemindeki gibi,
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ger¢ek hayatta nesnelerin etkilesimini ve birbirleri arasindaki baglantiy1r ag yapisiyla
tanimlar. YSA sistemi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
ciktilardan olugsmaktadir. Sekil 2.3’de biyolojik sinir sisteminde goriildigi gibi néronlar
islemci elemanlari, sinapslar agirliklari, dendritler toplama fonksiyonunu, hiicre gévdesi
aktivasyon fonksiyonunu ve aksonlar noronlarin ¢ikisini ifade etmektedir. Giris katmani
disaridan gelen verileri isler. Girisi katmani problemlere etki eden parametrelerden
olusur. Toplama fonksiyonu hiicrenin net girisini hesaplamak icin hiicreye gelen
girislerle, bunlarin agirliklarinin  ¢arpimini  toplar. Net giris degeri aktivasyon

fonksiyonundan gectiginde net ¢ikis degeri hesaplanir.

X0
X
! Wo
X
y
Wll
X

Sekil 2.4. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Her girisin agirlik degeri vardir. YSA, o6rnekler gosterildikge agirlik degerlerini giinceller.
YSA’da hedef, giris verileri i¢in en uygun ¢ikis degerini bulmaktir. Sekil 2.4’te YSA

modeli gosterilmektedir.

NET = ) x;w; (2.1)
2
V= f( XiWi + b)) (22)
2

Girig verileri agirlik degerleriyle ¢arpildiktan sonra, hem sisteme dogrusal olamayan
karmasikliklar katmak, hem de tretilecek degerin daha anlamli olmasini saglamak igin
aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek ¢ikisa gonderilir. Tercih edilecek aktivasyon

fonksiyonlar1 6grenme ve basarim performansi bakimindan farklilik géstermektedir.

Cizelge 2.6. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Matematiksel Ifadeleri

17



?;:::s ?;z?:l Denklem Arahik
Dogrusal _ _
Fonksiyon fox) =x (—c0,00)
Basamak _(Oigcin x<0

Fonksiyonu |/ ) = {1 icin x>0 {013

Sigmoid 1

Fonksiyonu fG) =00 = % 0.1
Hiperbolik (e* —e™®)

Tanjant f(x) = tanh(x) = ——= (-1,1)

Fonksiyonu (e* +e7™)

_ (x<0i¢in 0
RelLU f@) = {x >0igin x [0,0)
Leaky -
.01
(Sizintr) flx) = {xx<>0:](;;21in02 (—o0, )
ReLU B
Swish _ _(B=0 igin f(x)=x
Fonksiyonu f&) = 2xo(Bx) = {ﬁ - oo icin f(x) = 2max(0, x) (=0, )

Aktivasyon fonksiyonunun dogru tercih edilmesi sistemin basariminin daha iyi olmasini
saglayacaktir. Cizelge 2.6 ve Cizelge 2.7°de yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 verilmistir. Agin kolay ve hizli yakinsamasi aktivasyon fonksiyonlarinin
seciminde ilk kriter olabilir. Cok katmanli bir ag kullanilacaksa ReL U hiz bakimindan
diger fonksiyonlara gore avantajli olacaktir. ReLU genellikle ara katmanlarda kullanilir..
y degerleri x’teki degisikliklere ¢cok az tepki verdiginde tiirev sifira yakinsar ve gradyan

Olmesi yasanir. Gradyanlarin 6lmesi problemine ilk ¢6ziim Leaky ReLU olabilir.

Yapay Sinir Aglarmin bir ag yapist olusturabilmesi i¢in bir¢ok diigiimiin bir araya
gelmesi gerekmektedir. Sekil 2.5 6rnek YSA modelinde giris, ¢ikis ve ara katmanlar
gosterilmektedir. Giris vektori x; ve agirlik matrisi w; olmak {izere, ara katman igin
tiretilecek deger y; = f(Q; x;w; + b) seklinde yazilir. Agin diigiimlerinde agirliklarin
giincellenmesi i¢in bias (b) degeri kullanilir. bias (esik) degeri kullanildiginda her giris
vektorii x; ve w; agirhik matrisi i¢in ara katmanlarda tiretilen deger y; = f(3; x;w; + b)

seklinde hesaplanir.
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@ Giris Katmam () Ara Katmanlar @ Cikis Katmam

Sekil 2.5. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli

YSA, ileri ve geri beslemeli olmak iizere ikiye ayrilir. Tleri beslemeli aglarda énceki
diigiinden gelen sinyal sonraki diigiime aktarilir, yani giris katmanindan gelen sinyal ara
katmana, ara katmanlardan gecen sinyal ¢ikis katmanina iletilir. Geri beslemeli aglarda

ise bu durum hem ileriye dogru, hem de geriye dogru olur.

Girdi Ara Cikti
Katmani Katman Katman

¥ ¥1

.6

Y2

X3 ¥3

Esik Esik
Degeri Degen

Sekil 2.6. YSA Modeli Esik Degeri ile Gosterimi

Ag egitilirken her diiglim i¢in agirliklar giincellenir. YSA kendisine gosterilen her bir
ornek icin agirliklarini giinceller. Bu islem aga gosterilen tiim oOrnekler icin dogru
sonucun Uretilmesine kadar devam eder. Katman sayisini arttirmak karmasik modellerde
dogruluk oranini arttirabilir. Sinir aglarinda, ¢apraz entropi kaybi L(z,y) olarak
tanimlanir. Capraz entropi kaybi veya log kaybu, ¢iktis1 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri
olan bir siniflandirma modelinin performansini 6lger. Ongoriilen olasilik, gercek etiketten
ayrildikca, ¢apraz entropi kaybi artar. Mitkemmel bir model 0 log kayb1 olur. Denklem
2.3’teki gibi formiilize edilir.
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Cizelge 2.7. Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Kizrak 2019a)

Aktivasyon
Fonksiyonu

Aciklama

Dogrusal
Fonksiyon

.................

Tiirev sabit oldugu icin
ogrenme gergeklesmez.
Giris katmani ile ¢ikis
katmani arasinda hep ayni
dogrusal sonuca ulasilir.

Basamak
Fonksiyonu

Ikili deger alir ve ikili
smiflayict olarak kullanilir.
Gizli katmanlarda ttirevi
ogrenme degeri temsil
etmedigi i¢in kullaniimaz,
genellikle ¢ikis
katmanlarinda tercih edilir.

Sigmoid
Fonksiyonu

....
.....

(0, 1) araliginda deger
iretir. Tiirevlenebilir
oldugundan 6grenme
gerceklesir. En sik
kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur.

Hiperbolik
Tanjant
Fonksiyonu

L 3

ES

(-1, +1) araliginda deger
iiretir. Tiirevinin daha dik
ve daha ¢ok deger alabilir.

Daha hizli 6grenme ve
siiflama islemi i¢in daha
genis araliga sahip
olmasindan dolay1 daha
verimlidir.

ReLU

e

[0, 0) araliginda deger
tiretir. Dogrusal degildir ve
iyi bir tahmin edicidir.
Negatif eksende 0
degerlerini aldigindan ag
daha hizli ¢alisir. Cok
katmanli aglarda tercih
edilir.

Leaky
(S1zintr)
ReLU

Tanim aralig1 eksi sonsuza
dogru devam etmektedir.
Ogrenme negatif bolgelerde
de gerceklesir.

Swish
Fonksiyonu

Negatif bolgede aldigi
degerler dogrusal degildir.
Monoton bir fonksiyondur.
Yumusak bir enterpolasyon

saglar.

20




Denklem 2.3’te c¢oklu smiflandirmaya yonelik bir gozlemde entropi kaybi
hesaplanmasina yonelik formiil verilmistir. Burada p 6ngoriilen olasilik degerini ve y ise
pozitif ve negatif sinif degerini gosteren gostergedir. Pozitif siniflar i¢in y = 1, negatif

siniflar i¢in y = 0 degerini alir.

L(p,y) = —[ylog(p) + (1 — y)log(1 —p)] (23)

Ogrenme: YSA’larin &grenebilme 6zelligi insanlarin Sgrenebilme kabiliyetleriyle
yakindan ilgilidir. Gergeklestirilen bir eylemin belirli bir gérevde daha iyi anlasilmasi i¢in
egitime ihtiya¢ duyulmaktadir ve insanlar bu goérevi gerceklestirmek icin kendilerini
gelistirmektedir. Benzer sekilde, sinir aglari, giris sinyaline cevap olarak neyin tiretilmesi
gerektigini tanimlamak i¢in egitime ihtiya¢ duyar. Gergek deger ile ag tarafindan tiretilen
deger arasindaki farka bagli olarak hata degeri hesaplanir ve bu hata degeri sistemden geri
gonderilir. Agin tiim katmanlar1 i¢in hata degeri analiz edilir ve bir sonraki giris sinyali
icin esik degeri ve agirlik matrisini ayarlamak i¢in kullanilir. Bu sekilde sinir agi,

degerleri nasil analiz edecegini 6grenmis olur

Ogrenme orani, siklikla @ veya 1 olarak belirtilir. Ogrenme orami agirliklarin hangi
performansta giincellendigini gosterir. Bu derece uyarlamali olarak degisebilir veya sabit

olabilir. “Adam” olarak adlandirilan yontem ile 6grenme orani ayarlanabilir.

Geri Yayim Algoritmasi: Geri yayilim, kayip olarak verilen J(8) gradyan
hesaplanmasi i¢in bir algoritmadir. YSA egitim asamasindan sonra, agin c¢oklu
katmanlarindan gegcmek ve tiim giris sinyallerindeki hata degerini en aza indirmek i¢in
agin parametrelerini ve esik degerini ayarlar. Gergeklestirilen bu adimlar geri bildirim
olarak bilinir ve hata degeri minimum oluncaya kadar islem ag lizerinden siirekli olarak
uygulanir. Sonrasinda, sinir ag1 boyle bir egitim siirecine ihtiyag duymaz ve giincelleme
yapmadan sistemin isleyisine izin verilir. YSA, gilincellenmis agirliklar1 ve esik
degerlerini kilavuz olarak kullanir. Geri yayilim algoritmasi sinir agindaki agirliklar
gincellemek icin kullanilir. Giincelleme islemi gerceklesirken asil sonug¢ ile
gerceklestirilmesi istenilen sonucu hesaba katan bir yontemdir. Agirlik w degerine gore
Denklem 2.4°deki gibi tiirev, zincir kurali kullanilarak hesaplanir. Agirlik glincellemesi

Denklem 2.5°deki gibi hesaplanir. Sinir aginda agirliklar giincellenirken ilk olarak bir
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egitim verisi kiimesi alinir. Egitim kiimesi alindiktan sonra, denk gelen kaybi elde etmek
icin, ileri yayilim gerceklestirilir. Sonra gradyanlari elde etmek i¢in kayba geri yayilim

uygulanir. Son olarak sinir aginin agirliklarini giincellemek i¢in gradyanlar kullanilir.

OLp.y) _0L(p,y) 0da 0p
aw da Jdp Oow
dL(w, b)

Pt 2.5
wew—a—r- (2.5)

2.4)

Denklem 2.4 ve Denklem 2.5’te d kismi tiirevleri siradan tek degiskenli tiirevlerden
ayirmak i¢in kullanilir. Burada maliyeti minimize etmek i¢in en uygun w ve b degerlerini
bulmaya calisiyoruz. Gradyan inisi metodu, c¢ok giiclii ve ¢ok genel optimizasyon
metodudur. Burada a 6grenme katsayisini ifade etmektedir. L(p, y) kayip degerini ifade

etmektedir.

Egitim Optimizasyonu ve Seyreltme: Bir modeli 6grenmek veya egitmek, optimizasyon
olarak bilinir. Hata degeri minimum oluncaya kadar, parametreler 6rnek gradyan yoniinde
gtincellenir. Giincellenen agirliklar ile sisteme hi¢ gosterilmeyen 6rnekler ile sistem test
edilir. Test asamasindaki basarim orani sistemin basarisin1 gostermektedir. Sinir agi
egitim asamasinda verilen ornekleri ytizde yiiz basari ile dogru bilip, farkli 6rnekler
tizerinde tahmin yapamadiginda asir1 uyum gercgeklesir. Sinir aglarinda asir1 uyumu
gidermek igin seyreltme (dropout) yontemi uygulanir. Seyreltme isleminde sinir agi

igerisindeki bazi baglantilar rasgele olarak hesaplaya katilmaz ve bu sekilde deger tiretilir.

2.2.  Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin Ogrenme ML nin alt dalidir. Dogrusal yapida olan geleneksel ML algoritmalarinin
yaninda DL algoritmalarinda uygulanacak olan yapinin karmasikligina gore degisen bir
hiyerarsi vardir. Basar1 oran1 belli bir seviyeye ulasincaya kadar DL siireci devam eder.
DL siirecinde kullanilacak verinin DL’ye uygun olup olmadigi belirlenir. Eger veri
uygunsa veri kiimesi tanimlanir ve analiz i¢in hazirlanir. Veriler hazirlandiktan sonra
uygulanacak DL algoritmasi segilir ve tanimli veriler ile kullanilan algoritma egitilir.

Egitim stireci bittikten sonra, egitilen modelin tanimsiz veriler ile performansi test edilir.
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1950°1i yillardan NN ¢alismalar1 baslamustir. Internetin gelisimiyle birlikte, veri miktar
artmis ve artan veriyle birlikte sistemlerin 6grenme, karar verme, akil yiiriitme gibi
islevleri gergeklestirmesi i¢in standart YSA modellerinin yetersiz kalmasi farkli bakis
acilarin1 beraberinde getirmistir. LeCun ve ark. (1998) tarafindan ¢evrimigi el yazisi
tanima i¢in LeNet mimarisi ile CNN kullanmiglardir. Geri yayilim (back propagation)
algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanli sinir aglarinin, basarili bir gradyan tabanli 6grenme
teknigi oldugu belirtilmistir. Hinton ve Salakhutdinov (2006), yiiksek boyutlu verileri,
yiiksek boyutlu giris vektorlerini yeniden olusturmak igin kiigiik bir merkezi katmanla,
cok katmanli bir sinir agini egiterek diisiik boyutlu kodlara dontistiiriilebilir oldugunu
belirtmislerdir. Bu ¢alismadan sonra DL popilerlesmistir. 2000°li yillarin basinda
popiiler olmaya baslayan YSA, bilgisayar islemcileri disinda, daha fazla islem giicu
gerektiren yapilar i¢in grafik islemcilerin de kullanilmasiyla birlikte s1g alanlardan derin
ag yapilarina gecis yapmistir. Bu yaklagimla birlikte goriintii isleme uygulamalarindan,
dogal dil isleme uygulamalarina ve medikal uygulamalar gibi karmasik problemlerin

¢oziilmesi i¢in farkli alanlarda kullanilmaya baslanmistir.

Verilerden 6grenebilen yeni bir yaklasim olan DL, ¢ok katmanli veri temsillerini
ogrenmesi tizerine odaklanmigtir. Derin 6grenmenin derinligi, yaklagimin basardig:
hi¢bir derinlemesine anlayisa referans degildir, bunun yerine ardisik temsil katmanlari
fikrini ifade eder. Bir veri modelinde ka¢ katmanin oldugu, modelin derinligi olarak
adlandirilir. Modern DL genellikle onlarca, hatta ytizlerce ardigik katmani icerir ve hepsi
egitim gergeklestiginde 6grenir. DL’de her ardisik katman, kendinden 6nceki katmandaki
ciktiy1 giris verisi olarak alir. Bu arada, makine 6grenmesine yonelik diger yaklasimlar,

bir veya iki katmandan olusan veri temsillerini 6grenir.

Derin 6grenmede katmanli temsiller, NN ile birbiri tizerine y1gilmis katman yapilariyla
ogrenmeyi gergeklestirir. Sinir ag1 terimi, ndrobiyolojiye gonderme yapmaktadir, ancak
DL’deki kavramlarin bir kismi, insan beyninin isleyisinden ilham alarak kismen
gelistirilse de, DL modelleri beyin modelleri degildir. Insan beyninin, DL modellerinde
kullanilan 6grenme mekanizmalar1 gibi bir sey uyguladigia dair higbir kanit yoktur.

Biyolojik sinir sistemindeki noéronlarin birbirleri arasinda iliski kurmasi gibi YSA
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sistemlerinde de noron olarak tanimlanan yapilar birbirleri ile baglantili sekilde
modellenmistir. YSA algoritmalarinin bu sekilde 6grenmeyi gerceklestirecegi ve veriler
arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahip olacagi distiniilmiistiir. DL karmagik
veri temsillerini 6grenmek i¢in matematiksel bir ¢er¢evedir (Chollet, 2018). Bir goriinti
icin temsil denildiginde, goriintlintin bir pikseli basina yogunluk degerleri, kenar kiimeleri
gibi ozellikler dugiiniilebilir. Bu 6zelliklerin iginden bazilar1 veriyi daha iyi temsil

etmektedir.

DL’de katmanlar biitiin olarak algiladigimiz fotografin en kiiciik anlamli pargasindan,
tam olarak fotografa dontisene kadar her asamasini i¢eren temsili varliklardir. DL
algoritmalari, giris olarak verilen ¢ok sayida verinin ayirt edici 6zelliklerini kendisi
Ogrenir. Sistem, giris olarak verilen 6zellikleri basarili bir sekilde 6grenebilmesi icin
yeteri kadar egitilmelidir. Giris olarak verilen verilerin 6zelliklerinin 6grenme asamasi
katman temsillerinden olugmaktadir. Alt seviye katmanlardaki 6zelliklerin ay1t ediciligi
daha azdir. Alt seviyedeki katman temsillerinin bir araya gelmesiyle olusan bir iist
seviyedeki katmanlarda bulunan 6zellikler daha fazla ayirt edicilige sahiptir. Alt seviye
katmanlardaki 6zellikler daha anlaml1 sonuglar iiretilebilmesi i¢in, {ist seviye katmanlara
temel olusturur. Bu sekilde olusan yontem, geleneksel ML algoritmalarinin 6grenme
yontemlerinden farklidir. Geleneksel ML algoritmalarinda belirlenen 6zelliklerin egitim
asamasi gerceklesmeden 6nce, bir insan tarafindan hesaplanmasi gerekir. Hesaplanan bu
ozelliklere gore 6grenme islemi gercgeklestirilir. Geleneksel ML algoritmalar: insan
bagimli 6zellikler ile ¢alisabilirken, DL insan bagimsiz 6zellikler ile ¢alismaktadir. DL
algoritmalart verinin ayirt edici oOzelliklerini kendi kendine 6grenmektedir. DL

algoritmalarinin bu yetenegi, algoritmanin basarisi ac¢isindan ¢ok énemli etkendir.

Stirtictistiz arag, bir insan etkilesimi olmadan kendisini yonlendirebilen bir aragtir.
Kamera, radar ve LiDAR gibi pek ¢ok bilesen kullanarak siirticiisiiz ara¢ olusturabiliriz.
Hesaplama yeteneklerindeki artigla, ¢evresini algilayabilen, yolun durumuna gore karar
verebilen ve ¢ok onemli ayrintilar1 6grenebilen karmasik yapilari egitebiliriz. DL, otonom
stirtisti miimk{in kilmanin yollarindan biridir. Siiriiclisiiz araglarin tamamen otonom bir

sekilde yonlendirilmesi, yani insan etkilesimi olamadan hareket etmesi zaman alabilir,
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fakat ontimiizdeki giinlerde siiriiciisiiz araglar tamamen hayatimiza girmeye baslamasi

ka¢inilmaz olacaktir.

2.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Cok fazla parametreyi hesaplamak i¢in veriden farkli bilgiler ¢ikarmak gerekmektedir.
Gortnti siniflandirma, nesne tespiti, nesne takibi, dogal dil isleme, stil transferi gibi
problemlerin ¢6ziimii i¢in yapay sinir ag1 tabanli sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Artan
veri miktar1 ve bu verilerden daha anlamli bilgilere ulagsmak i¢in, 6znitelik kestirimleriyle
ilgili optimizasyon yapmak gerekmektedir. Klasik YSA modeliyle néronlarla katmanlar
arasindaki baglantilar ve 6grenilen parametreler ¢ok biiyiik hesaplama zorluklar1 ortaya
cikarmaktadir. Evrisimsel Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks, CNN), YSA’da
bulunan kayip fonksiyonu, giincellenebilen agirlik matrisleri ve tiirevlienebilir skor
fonksiyonu gibi parametrelere sahiptir. Goriintii siniflandirma islemlerinde CNN,
YSA’ya gore daha basarilidir. Siradan sinir aginda girdi verisi olarak bir vektor verilir.
Bu giris vektorii agirliklar ¢arpilarak ve aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek gizli
katmana aktarilir. Gizli katmanlarda da agirlik giincelleme islemleri uygulandiktan sonra
cikis katmaninda sonug tretilir. Yapay sinir aglarinda her katman birbirine baglidir.
YSA’da bir girisin goriintii oldugunu disuniirsek, biitlin diiglimler birbirlerine baglh
oldugu i¢in, kiiciik boyutlu bir goriintiide bile ¢ok sayida parametre carpimiyla karsi
karsiya kalinmis olur ve islem maliyeti artar. Bu durum asir1 uyuma neden olabilir. CNN
bu tarz durumlarda biiylik avantaj saglamaktadir. CNN’de her bir katman {i¢ boyutlu
olarak tanimlanmistir ve kendisinden onceki katmanin sadece kiigiik bir kismina
baglanmistir. Boylelikle hesaplamasi gereken parametre sayisi azalmistir. CNN’de her
bir katman ii¢ boyutlu giris ve ¢ikis tiretmektedir. CNN simniflandirma problemleri igin,
icerisinde siniflandirma degeri olan ¢ikis tretmektedir. Basit bir CNN modeli evrisim
(Convolution), Ortaklama (Pooling) ve Biitiin Bagli (Fully Connected) katmanlardan
olugmaktadir. CNN’de her bir katman kendinden onceki katmanin ¢ikis degerini giris
degeri olarak alir. Bahsedilen {i¢ katman CNN modelinin mimarisini olusturmaktadir.
36 X 36 X 3 boyutunda giris, evrisim, ReLU, 6rnekleme ve biitiin bagli olmak {izere 5
katmandan olusan bir CNN mimarisi diistinelim. Giris resmimiz 3 kanaldan olusmaktadir,
eni ve boyu 36 olacaktir. Girigin yerel bolgesine bagl diigtimleri evrisim katmani

hesaplar. Giris goriintiisinin kiiciik bir bolgesindeki degerlerin ve dugiimlerin
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agirliklarinin noktasal ¢arpimiyla her bir islem gergeklesir. 10 adet filtre kullanildig
distiniildiginde evrisim katmanindan sonra ¢ikisin boyutu 36 X 36 X 10 olur.
Aktivasyon fonksiyonu, ReLU katmaninda uygulanir. Boyut bu katman sonrasinda
degismez. Boyut diisiirme islemi 6rnekleme katmaninda yapilir. Daha da az hacme sahip
18 x 18 x 10 gibi yariya inmis bir ¢ikt1 elde edilir. Sinif sayis1 kadar hacme sahip bir
vektor biitiin bagl katmanda tiretilir. Sinif sayisinin 5 oldugunu diistintildiigtinde, her bir
siif degerinin olas1 skor degerlerini 1 X 1 X 5 boyutunda olan tek bir vektor barindirir.
Parametreler gradyan inis yontemine gore giincellenir. CNN mimarisinin sonunda tim

gortintii tek bir sinif skor vektoriine indirgenir.

28x28x6 14x14%6 10x10x16 5X5%16 1x120 Cikti

Girdi
1x64 1%10

32x32

Evr;sim Bd\utlleme Evrigim Bélitleme Buitin Bagl Katman

Sekil 2.7. LeNet mimarisi (LeCun ve ark. 1998)

Sekil 2.7°de 32 X 32 boyutunda tek kanall1 bir giris goriintiisti verilmistir. CNN mimarisi
her katmani farklilastirilabilir bir islevle, bir aktivasyon hacmini digerine doniistiiriir.
Verilen LeNet mimarisinde 6 adet filtre kullanilmis ve giris katmanindan sonraki
katmanin boyutu 28 X 28 X 6 olmustur. Bir sonraki katmanda boyut yariya indirilmis ve

14 X 14 X 6 olmustur. En son katmanda 1 X 10°’luk bir ¢ikis elde edilmistir.

Evrisim (Convolution): Evrisim katmaninda bir takim parametreler 6grenilebilir filtreler
bulunmaktadir. Her filtre giris vektoriiyle aymi en, boya ve derinlige sahiptir. U¢ kanalli
bir gortintiiye 3 X 3’liik bir filtre uygulanmak istendiginde evrisim katmani1 3 X 3 X 3
olabilir. Filtre boyutu degerleri degisebilir, fakat derinlik degeri ayn1 olmak zorundadir.
Skor fonksiyonunun hesaplanirken filtre giris goriintiisii tizerinde kaydirilarak ilerler ve
filtre degeri ile giris goriintiisiine karsilik gelen o anki pozisyonundaki degerler noktasal
olarak ¢arpilir. Bu islem tlim go6riintii matrisi i¢in gerceklestiginde 2 boyutlu bir 6zellik
haritasi elde edilmis olur. Bu isleme ¢apraz korelasyon islemi denmektedir. Sekil 2.8°de

2 X 2 filtre kullanilarak gerceklestirilen bir ¢apraz korelasyon islem 6rnegi verilmistir.
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Sekil 2.8. Capraz Korelasyon Islemi

CNN’de evrisim isleminde iki boyutlu veriye uygulanacak olan filtrenin x ve y eksenine
gore simetrisi alinir. Biitlin degerler matriste birbirleriyle ¢arpilir ve biitiin degerlerin
toplami1 ¢ikis matrisinin ilgili eleman1 olarak kaydedilir. Simetrisi alinmadan yapilan
islem Sekil 2.8de gosterildigi gibi gergeklesir. Ornek bir goriintii icin, giris verisi tek
kanall1 iken bu islem basit¢e yapilabilmektedir. Ancak goriintii farkli formatlarda ve farkli
kanal sayisina sahip olabilir. Sekil 2.9°da 2 boyutlu kaydirma uygulanarak
gerceklestirilen evrisim islemi 6rnegi gosterilmistir. Gergeklestirilen hesaplama islemini
sinir agindaki bir katman olarak distinelim. Giris goriintiisii ve filtre siirekli geri yayilimla
giincellenen agirliklar matrisidir. Aktivasyon fonksiyonu uygulanan ¢ikis matrisine bir
bias degeri eklenir. CNN mimarileri, girdilerin mimaride belirli 6zellikleri kodlamamiza
izin veren goriintiiler oldugu konusunda agik bir varsayimda bulunur. Bunlar daha sonra
ileri yayilim fonksiyonunu, agdaki parametre miktarimi uygulamak ve biiyiik ol¢iide

azaltmak ic¢in daha verimli kilar.
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Sekil 2.9. Evrisim Islemi Gsterimi

Renkli goriintiiler, kirmizi, yesil ve mavi olmak {izere ii¢ kanaldan meydana gelmektedir.
Bu sartlarda evrisim islemi ti¢ kanal i¢in yapilir. Cikis isaretinin kanal sayisi da uygulanan
filtre sayis1 ile esit olarak hesaplanir. Girig goriintlistiniin yiiksek frekansli bolgeleri
kenarlar1 gostermektedir. Kenarlar en ¢ok ihtiya¢ duyulan 6zniteliklerdir. Sekil 2.10°da
kenar bilgisini elde etmek i¢in ii¢ kanaldan olusan bir goriintiideki yatay ve dikey

filtreleme islemi gosterilmektedir.

3x3x3 4x4
* E —
6x6x3 3x3x3
4x4

Sekil 2.10. Yatay ve Dikey Filtreleme Islemi

Giris ve ¢ikis boyutu arasinda, evrisimsel sinir aglarinda yapilan hesaplamalar sonucunda
farklilik meydana gelmektedir. Sekil 2.10°da 6 X 6 boyutunda ti¢ kanalli giris
gortintiistine 3 X 3’lik bir filtre uygulanmaktadir. Giris vektorii a X a, filtre b X bolarak
kabul edildiginde (a — b + 1) * (a — b + 1) formiiliine gore gergeklesen evrisim islemi

sonunda elde edilen ¢ikis goriintiisiiniin boyutlar1 4 X 4 olur.
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Filtreler CNN mimarisinde farkli ozellikleri o6grenmektedir. Filtreler istenen
siniflandirma i¢in goriintiintin  6zelliklerini  ¢ikarmaktadirlar. Bunun i¢in CNN
mimarisinde birden cok filtre kullanilmaktadir. Boylelikle CNN mimarisi, farkli

ozellikleri elde eden filtreleri 6grenebilmektedirler.

\

=
\

448 4 8 sﬁﬁ
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h ! , XX
| | " 7 7 7
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Sekil 2.11. Ornek CNN mimarisi

Ornegin Sekil 2.11°de 7 X 7 X 64 X 2’nin anlami; 7 X 7 boyutunda 64 tane filtre
uygulaniyor ve bu filtreler her uygulama sonrasi 2 piksel kaydiriliyor. Bu mimaride
kullanilan her bir filtre farkli 6zellikler 6grenmektedir. CNN mimarisinde bolgesel olarak
baglilik bulunmaktadir. Giris gortintiimiiziin boyutu 448 X 448 X 3 ve kullanilan filtre

7 X 7 oldugunda her bir diiglim i¢in 7 * 7 * 3 = 147 adet agirlik bulunur.

CNN mimarisinde filtre sayisini ¢ok fazla arttirmak bazen islem maliyetini arttirir ve bazi
filtrelerin ayn1 6zellikleri 6grenmesine neden olur. Bu ytizden filtre sayisinin kullanilacak
Girdi vektoriine gore ayarlanmasi gerekmektedir. CNN mimarisinde kullanilacak derinlik
parametresi de kullanilacak filtre sayisiyla ilgilidir. CNN mimarisinde ¢ikti boyutunun

belirlenmesinde derinlik, kaydirma ve sifir ekleme islemleri uygulanir.

Kaydirma (Stride): Evrisim isleminde filtrelerin 6zellikleri 6grenmeleri igin, filtreler

girdi vektorii tizerinde kaydirilmaktadir. CNN’de kaydirma, evrisim islemi i¢in agirlik
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matrisi olan filtreyi giris vektorii lizerinde birer piksellik adimlarla ya da daha biiyiik
adimlarla kaydiracaginin bilgisini verir. Kaydirma islemi yapilirken noktasal ¢arpim
gerceklesmektedir. Kaydirma miktart 2 oldugunda, giris vektorii tizerinde filtrenin 2
piksel kaydirilmasi demektir. Kaydirma islemi hassas bir sekilde belirlenmelidir. Sekil
2.12°de 6rnek bir kaydirma islemi verilmistir. Kaydirma islemi dogrudan ¢ikis boyutunu

etkileyen diger bir parametredir.

oloJojJof[o]o 113 ] 0

0| 1 1] 1|1 ]o 3 2 2

o 11]2 2 1 ]o0 0| 2|1

of1|l2]2]1]0 3x3
Evrisim

0 1 1 1 1 0 Filtresi

olo|o|lo|o]| o

Girdi Goriintiisil

Sekil 2.12. Giris Goriintiisiinde Kaydirma Islemi

Sifir Ekleme (Zero Padding): CNN’de girdi vektort ile ¢ikis vektoriiniin ayn1 boyutta
olmasi istendiginde 6zellik haritasinin kenarlarina sifir ekleme islemi yapilir. Evrisim
isleminden sonra giris degeri ile ¢ikis degeri arasindaki boyut farkini ayarlamak elimizde
olan bir hesaplamadir. Bu islem giris matrisine eklenecek ekstra pikseller ile saglanir.
Genellikle girdi ile ¢iktinin ayni boyutta olmasi istendiginde tiretilen 6zellik haritasinin
kenar bolgelerine girdi ile ayn1 boyutta olacak sekilde sifir degeri eklenir. Cikt1 boyutu
Denklem 2.6’daki gibi belirlenir

y=&—-f+2s)/k+1 (2.6)

Denklem 2.6°de y ¢ikti boyutunu, x girdi boyutunu, f filtre boyutunu, s sifir ekleme
islemini ve k ise kaydirma islemini belirtmektedir. Sekil 2.13’de 5 x 5’lik bir giris
goruntiistine 3 X 3°liik bir filtre uygulanmaktadir. 1x1 sifir ekleme ve 2 X 2 kaydirma
oldugunda, tiretilen ¢ikt1 3 X 3 olmaktadir. Kaydirma miktari, sifir ekleme islemi ve filtre

boyutu diizgiin belirlenmezse tiretilen ¢ikti tam sayr olmayacaktir ve hatali bir islem
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gerceklesecektir. Bu yiizden bu islemlerin Denklem 2.6°da verilen formiile gore

hesaplanmasi gerekmektedir.
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Sekil 2.13. Sifir Ekleme Islemi

Evrisim Ornegi: Her bir boyut ayr1 renklendirilerek 5 x 5 x 3°liik bir giris gériintiisiine
3 X 3 x 3’lik bir filtre 2 adim kaydirmayla uygulanmaktadir ve 1 X 1’lik sifir ekleme
yapilmistir. Cikt1 boyutu Denklem 2.6’ya gore (5 - 3 + 2)/2 + 1 = 3 olarak hesaplanir.
Sekil 2.14°te evrisim isleminin birinci adimi, Sekil 2.15°te evrisim isleminin 2. Adimi1
gosterilmistir.  Sekil 2.14’te aymi renkteki matrisler icin birbirleriyle evrisim
uygulanmistir. Evrisim isleminde giris gortntuisii tizerinde filtre kaydirilarak noktasal
carpma islemi yapildiktan sonra, ¢ikan sonuglar bir birleriyle toplanarak sonug

hesaplanmustir.

C;1=00*1)+(0=0)+(0*0)+
00+ 2+«D+1*1)+ Cip =2
O0x0)+@*=1)+(0x1)
Cip=0+=1)+O0x+-1)+(0=*1)+
0*0)+@*x—1)+((2=+0)+ Ci, =0
O*xD)+O+*x1)+(1x1)
Ci3=0%*0)+O0x=1)+(0x—1) +
O« +(@1A*x0)+(1*0)+ Ciz =3
O*x0)+@*x1)+@2=*1)
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Giris Matrisi Filtre Cikig
7TX7X3 3x3x3 Jx3x1

o||lo|lo]|o||o]||o]|]|o |0H1Hn‘
ol|l1||o]||o||of|l2]]1 1‘m 1‘
n__[!2_| 1[0 o||l1||o A [o]] 1

0 0 0 0 0 0 o

Sekil 2.14. Evrisim Islemi Ornegi — Adim 1

Cy,, yesil renkteki vektorlerin ¢ikis degerini temsil etmektedir. C;, kirmizi renkteki

vektdrlerin ¢ikis degerini temsil etmektedir. C; 3 mavi renkteki vektorlerin ¢ikis degerini
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temsil etmektedir. Cikis vektorii sonuglari tiretildikten sonra, bu degerler toplanip yerel

evrisim hesaplanir. C; + C, + C3 = 2 + 0 + 3 = 5 sonucu Sekil 2.15°de hardal rengi ile

gosterilen bolgeye yazilir.

| E[E
Il=]l=]
EIEIE (=] [=]l=]]-]

l=]

L]

Giris Matrisi
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offe]]o
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1] (5] [a]
[2][+] [¢]
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EEE
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][ [0
DEE
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o] [o] [o] [io] [o] [o] [e]
Sekil 2.15. Evrisim Islemi Ornegi — Adim 2
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C,1=(0x*1)+(1*0)+(0*0)+
0+x0)+(O*1)+A=*1)+ G =1
0x0)+(0*—1)+(0x1)

Coo ==+ O0+=-1)+(1*1)+
(0%0)+ (0x—1) + (0% 0) + Crp = 1
(0x1)+(0x1)+ (0x1)

Cos=(0*0)+A*—1D+Q2*x-1+
O«1D)+@A*0)+(1*0)+ C3 = =3
0x0)+(0x1)+(0x1)

Sekil 2.15°de bir sonraki yerel bélge i¢in evrisim islemi aym sekilde yapilir. €, ; yesil,
C,, kirmizi, C, 3 ise mavi renkle verilen vektorlerin ¢ikis degerini temsil etmektedir.
Goriinti  matrisi  lizerinde kaydirma islemini gerceklestirirken dikkat etmek
gerekmektedir. Verilen miktar kadar piksel kaydirmas1 yapilmalidir. 2 piksel kaydirilarak

carpilacak olan bolgenin belirlenmesi gerekmektedir.

ASNINT 7
b ] LN
AIANN

=SS

Dikey kenarlar

h -
Yatay kenarlar

Sekil 2.16. Kenar Bulma Islemi

Kenar Bulma: Goriintiiden elde edilen 6znitelikler i¢cinde en ¢ok kenar bilgilerine ihtiyag
duyulmaktadir. Bir goriintiide kenarlar yiiksek frekansl bolgeleri temsil etmektedir. Bir

gortinttideki kenar bilgilerini elde etmek i¢in yatay ve dikey olmak {izere iki filtre ayr1
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ayrit kullanilir. Sekil 2.16’da geleneksel kenar bulma yontemleri kullanilarak evrigim

islemi gerceklestirildiginde, tiretilen ¢ikis degeri goriintiiniin kenar bilgilerini gosterir.

Ortaklama (Pooling): Genellikle bu katmanda maksimum ortaklama yontemi kullanilir.
Ogrenilen parametre agin bu katmaninda yoktur. Giris matrisinde kanal sayis1 sabit
tutularak, ylikseklik ve genislik bilgisi azaltilir. Hesaplama karmasikligini azaltmak igin
kullanilir. Bu yontem verideki 6nemli bazi bilgilerin de kaybolmasina sebep oldugu igin
basarimdan 6diin vermektedir. Lokasyon bilgisinin ¢ok énemli olmadig: islemlerde bile
oldukga giizel sonuglar vermektedir. Giris vektorii {izerinde kaydirma islemi
gerceklesirken, segilen ortaklama boyutu i¢indeki piksellerin en biiytigtinii ¢ikisa aktarir.
Sekil 2.17°te 2 x 2 filtre ile maksimum ortaklama islemi 2 adim kaydirilarak
uygulanmustir. Iki piksellik kaydirma islemi uygulanirken ilgili dort elemanin oldugu

alandaki en bliylik deger ¢ikisa aktarilir. Cikista 4 X 1 boyutlu bir veri elde edilmis olur.

11112 |4

5 6 v 8 Maksimum Ortaklama 6 8

3 2 1 0 2x2 Filtre 3 4
Kaydirma = 2

1 | 2 SN

Sekil 2.17. Ortaklama Islemi Gosterimi

Diizlestirme Katmani (Flattening Layer): Bu katman biitiin bagh katmanin girisindeki
degerleri hazirlar. Sinir ag1 giris verilerini genel olarak tek boyutlu bir diziden alir. Bu
sinir agindaki veriler ise evrisim ve ortaklama katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu

diziye ¢evrilmis halidir.

Biitiin Bagh Katman (Fully Connected Layer): CNN’in son ve en 6nemli katmanidir.

Verileri diizlestirme katmanindan alir ve sinir ag1 yoluyla 6grenme islemini geceklestirir.

Erken Durdurma (Early Stopping): Egitim esnasinda gilincelleme islemi
gerceklestirilirken, tekrarlanan adimlar bazen agin basarimini iyilestirmek yerine

kotiilestirebilmektedir. Sinir agmi egitirken dogrulama kiimesindeki hatayr en aza
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indirerek egitim seti tizerinde degisiklikler yapilmalidir. Gergeklestirilen degisiklikler
sayesinde egitim verisinin hatas1 diismeye devam eder, fakat ara-test setinin hatasi bir
noktadan sonra artmaya baglayabilir. Bu agsamada yapilmasi gereken islem egitimi erken
durdurmaktir. Boylelikle sinir agi, olabilecek en iyi durumdayken giincelleme islemi

bitirilmelidir.

Seyreltme (Dropout): Biitiin baghh katmanlarda belli esik degerin altinda kalan
dugtimlerin seyreltilmesi egitim basarisini arttirabilir. Yani zayif bilgilerin unutulmasi
egitim basarini arttirmaktadir. Genelde seyreltme degeri 0,5 olarak kullanilmaktadir,
fakat bu say1 veri setine ve probleme gore degisebilir. Seyreltme islemi rasgele eleme
yontemiyle yapilmalidir. Her katmanda ayni seyreltme degerinin kullanilmasi zorunlu

degildir.

Yigin Boyutu: Veri setinde bulunan tiim verileri ayni anda isleyerek 6grenme, derin
ogrenmede zaman ve bellek ac¢isindan maliyetli bir istir. Ciinkli 6grenmenin her adimin
geriye yayilim islemi ile ag tizerinde geriye doniik olarak gradyan inisi yapilmaktadir ve
boylece agirlik degerleri giincellenmektedir. Veri sayisi ne kadar fazla ise, hesaplama da
o oranda fazla stirmektedir. Bu tarz problemleri ¢6zmek icin, veri seti kiigiik gruplara
ayrilabilir ve 6grenme islemi secilen bu kiigiik gruplar tizerinde yapilabilir. Boylece
birden fazla girdinin parcalar halinde islenmesi y1gin boyutu olarak adlandirilmaktadir.
Model tasarlanirken y18in (batch) parametresi olarak belirlenen deger, modelin ayn1 anda
kag wveriyi isleyecegi anlamina gelmektedir. Verilerin gruplar halinde islenmesi

durumunda 6grenmede kayip degeri artabilir, fakat zamandan maliyetini azaltabiliriz.
Yigin Normalizasyonu (Batch Normalization): Yigin normalizasyonu sinir aginin
hizini, performansini ve dengesini arttirmak ic¢in kullanilan bir tekniktir. Aktivasyon

fonksiyonunu ayarlayarak ve oOlgekleyerek giris katmanini normallestirmek igin

kullanilir. Normalize edilmemis modele kiyasla 6grenme orani arttirilabilir.

2.4. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)
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Denetimli 6grenme yontemleri agikga siirliclisiiz araglar1 egitmenin basit yoludur.
Modelleri basit ve dogrudandir, giris goriintiilerini s1g bir ag kullanarak eylem
tahminlerine eslestirir. Makine 6grenmesinin en yaygin sekli denetimli 6grenmedir. Bir
evi, bir otomobili, bir insan1 veya evcil bir hayvani igeren gorintiileri siniflandirabilecek
bir sistem kurmak istedigimizde, ilk 6nce her biri kategorisiyle etiketlenmis ev, araba,
insan ve evcil hayvan resimlerinden olugan genis bir veri kiimesi olugturulmalidir. Egitim
sirasinda, sisteme bir resim gosterilir ve sistem her kategori i¢in bir tane skor vektorii
seklinde bir ¢ikt1 tiretir. Istediginiz kategorinin tiim kategorilerde en yiiksek skora sahip
olmasini istiyoruz, ancak bunun egitimden énce gergeklesmesi olasi degildir. Istenen skor
ile c¢ikis skoru arasindaki hatayr (veya uzakligil) olgen nesnel bir fonksiyon
olusturulmalidir. Sistem daha sonra bu hatay1 azaltmak i¢in ayarlanabilir parametrelerini
degistirir. Genellikle agirlik (weights) olarak adlandirilan bu ayarlanabilir parametreler,
sistemin girig-¢ikis fonksiyonunu tanimlayan gergek rakamlardir. Tipik bir derin 6grenme
sisteminde, makineyi egitmek ic¢in yiiz milyonlarca ayarlanabilir agirlik ve yiiz
milyonlarca etiketli 6rnek olabilir. Agirlik vektoriinii uygun sekilde ayarlamak igin,
Ogrenme algoritmasi, her agirlik i¢in, agirlik kiigiik miktar arttirildiysa hatanin ne kadar
artacagini veya azaltacagini gosteren bir gradyan vektorii hesaplar. Agirlik vektorii daha

sonra gradyan vektoriine zit yonde ayarlanir.

Tiim egitim 6rnekleri {izerinden ortalama alinan amag fonksiyon, yiiksek boyutlu agirlik
degerlerinde bir tiir tepelik olarak goriilebilir. Negatif gradyan vektort, bu tepelik olarak
gortinen sekildeki en dik inisin yoniinii belirtir ve ¢ikti hatasinin ortalama olarak diisiik
oldugu en dusiik seviyeye yaklasir. Uygulamada ¢ogu uygulayict stokastik gradyan inisi
(stochastic gradient descent) ad1 verilen bir yontem kullanir. Giris vektoriini birkag 6rnek
icin gostermek, ciktilari ve hatalari hesaplamak, bu ornekler i¢in ortalama gradyani
hesaplamak ve agirliklar1 buna gore ayarlamaktan ibarettir. Bu islem, egitim seti amag
fonksiyonunun ortalamasinin diismesi durana kadar bir¢ok kiiclik 6rnek grubu igin
tekrarlanir. Buna stokastik denir, ¢iinkii her kiigiik 6rnek kiimesi, tlim 6rnekler tizerindeki
ortalama gradyanin giiriiltiilii bir tahminini verir. Bu basit prosediir genellikle ¢cok daha
ayrintili optimizasyon tekniklerine kiyasla hizli bir sekilde iyi bir agirlik seti bulur.

Egitimden sonra, sistemin performansi test seti ad1 verilen farkli bir dizi 6rnek {izerinde
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Olctilir. Sisteme egitim sirasinda hi¢ gérmedigi yeni veriler verilir ve sistemin bu veriler

hakkinda cevaplar {iretme yetenegini test edilir.

Makine 6grenmesinin giincel pratik uygulamalarmin bir¢ogu dogrusal siniflandiricilar
kullanir. Iki smifli bir dogrusal siflandirici, 6zellik vektor bilesenlerinin agirhikli
toplamini hesaplar. Agirlikli toplam bir esigin {istiinde ise, giris belirli bir kategoriye ait
olarak smiflandirilir. Gorevin Onceden tanimlanmis kesin talimatlar dizisi olarak
resmilestirildigi klasik bilgisayar programlarinin aksine, ML algoritmalar1 kararlarini
verilerden elde edilen bilgilere dayandirmaktadir. Bu, 6zellikle gérevi agikca belirtmenin
miimkiin olmadig1 veya statik Ozelliklerin yeterince saglam olmadigr durumlarda
onemlidir. Bir resim siniflandirma isleminde; her resim tizerinde bir kedi veya kopek
gorilintiisii bulunan bir veri kiimesi verilmistir. Bazi resimlerde bir kedi ya da kopek olup
olmadigina dair etiketler verilmis ve baska bir gortintii grubu i¢in etiketler verilmemistir.
Egitim seti bilinen etiketler ile eslestirilmis gortintli grubundan olusur. Bilinmeyen
etiketlere sahip goriintli grubuna genellikle test seti denir. Sistemin performansi egitim
setinden c¢ikarilan bilgilerin, test setindeki gortintii etiketleri hakkinda Ongoriilerde

bulunmak i¢in ne kadar genellestirildigini 6l¢er (Krasheninnikov, 2017).

Strticiistiz aracin yolda ilerlerken serit takibinde, yol seritlerinin ya da yol seritlerinin
bulundugu sinifi 6grenmek istedigimizi distinelim. Elimizdeki farkli ¢izgi 6rneklerini
sisteme gosterip hangisinin yol seridi, hangisinin farkli ¢izgi oldugunu belirlemesini
istiyoruz. Yol seritlerini arti, farkli ¢izgileri ise eksi olarak etiketliyoruz. Tiim arti
orneklerinin oldugu sinifi tanimladigimizda 6ngorii yapabiliriz. Sisteme gosterilmemis
farkli 6zellikte olan bir ¢izgiyi simiftaki orneklerle karsilastirip bunun yol seridi olup
olmadigi belirlenebilir. Bir siniflandirici olusturmak igin; yol seritlerini diger ¢izgilerden

aywran renk (x,) ve uzunluk (x,) Oznitelikleri siniflandiricinin girdisi olarak kabul

edildiginde, bir seridi sayisal degerle belirleyebiliriz ve bu sekilde etiket sinif degerini

belirtebiliriz.

x = [2] 2.7)

_ {1, eger x arti bir ornekse 2.8)

0, eger x eksi bir 6rnekse
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Her bir ¢izgi kiimesi ( x,7 ) ¢iftiyle gosterilir ve 6grenme kiimesi 7 drnekten olusur.

x={xtLrit=1 (2.9)

Burada ¢, kiimedeki farkli 6rnekleri gosterir.

alindiginda, y ’den x ’inasil tahmin edebilecegimizi 6grenen bir siniflandirici tasarlamak

istiyoruz. Cizelge 2.8 de farkli model tahminleri gosterilmistir ve Cizelge 2.9°da ise farkli

modellerin gosterimi verilmistir.

Cizelge 2.8. Farkli tahmin modellerinin gosterimi (Amidi ve Amidi, 2018)

Regresyon Siniflandirici
Cikis Stirekli Sif
Lineer Regresyon,
Ornekler Lineer Reeresvon Destek Vektor Makineleri
S gresy (Support Vector Machine SVM),
Naive Bayes

Gosterimler ve Genel Kavramlar

Hipotez: Cizdigimiz modelde hipotez #,olarak belirtilmistir. Verilen x"

verisi i¢in
modelin tahminledigi ¢ikis /,(x") olarak verilmistir. Egitim kiimesi kullanilarak hipotez
fonksiyonuna en uygun parametreler se¢ildiginde, uygun model olusturulabilir. Elimizde

bulunan onceki verilerle hipotezdeki uygun parametreler segilebilir ve farkli veri girdilere

karsilik tahmin yapilabilir.

Kayip Fonksiyonu: L:(z,y)eRxY 1> L(z,y)e R gosterimiyle tamimlanan Kkayip
fonksiyonu y gergek degerine karsilik gelecegi tahmin edilen z degerini giris olarak alan

ve farkli olduklarini gosteren bir fonksiyondur. Genel olarak kullanilan kayip
fonksiyonlar1 Cizelge 2.10°da 6zetlenmistir.
Cizelge 2.9. Farkli modellerin gosterimi (Amidi ve Amidi, 2018)
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Regresyon Siiflandirier
Amag Dogrudan tahmin P(y | x) P(y|x)’itahmin etmek
Ogrenilenler Karar smir Verilen olasilik dagilimi
7/
4
7/
/!
. (
Ornekleme / Sl
/ Y
7 Ly o
s
Fa
s
Gauss Diskriminant Analiz
Ornekler Regresyon, SVM (Gaussian Discriminant Analysis, GDA),
Naive Bayes

Maliyet Fonksiyonu: Bir modelin performansin1 6lgmek i¢in J maliyet fonksiyonu

kullanilir.

JO) =3 Ly (), 5

(2.10)

Denklem 2.10°da L kayip fonksiyonu, A, modelin hipotezini, x girig kiimesi ve y"

cikis kiimesi olarak belirtilmistir.

Cizelge 2.10. Yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonlart (Amidi ve Amidi, 2018)

En Kuflgl:als(lareler Lojistik Kayip Mentese Kaybi Capraz Entropi
(Least squared error) (Logistic loss) (Hinge loss) (Cross entropy)
1
> (y—2)° log(1+ exp(—yz)) max(0,1 - yz) —[ylog(z)+(1-y)log(1-2)]
/ /
} " ”’/ i
/ y=-1 y=—1 y=0 '
3 \\\\
: P . —
yER !lll _ul—l 0 y=1
Lineer Regresyon Lojistik Regresyon SVM NN

Gradyan Inisi: o € R gradyan inisi i¢in giincelleme kural1 olarak ifade edilen 6grenme

orani ve | maliyet fonksiyonu Denklem 2.11°deki gibi ifade edilir. Maliyeti minimize

etmek i¢in en uygun degerler bulunmaya ¢alisilir. En yiiksek dogruluk orani i¢in hata
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orani en aza indirilmelidir. Gradyan inisi maliyet fonksiyonunu en aza indirerek minimum

hatay1 bulmak i¢in kullanilmaktadir (Sekil 2.18).

Sekil 2.18. Gradyan inisi

Denklem 2.11°de a 6grenme katsayisini ifade etmektedir. Yigin gradyan inisi bir dizi
egitim Ornegi lizerindedir ve stokastik gradyan inisi her egitim 6rnegine bagl olarak
parametreyi giinceller.

0 —0—aV]j(0) (2.11)

Olabilirlik: 6 parametrelerini verilen bir L(8) modelinin olabilirligi maksimize ederek
en uygun @ parametrelerini bulmak i¢in kullanilir. Uygulamada optimize edilmesi daha

kolay olan log-olabilirlik [(8) = arg max L(6) kullanilir.
opt —
6 argmax L(6) (2.12)

Newton Algoritmasi: ['(8) = 0 olacak sekilde bir 8 bulan sayisal bir yontemdir.

I'®)
Q)

Denklem 2.14°de verilen giincelleme kuralina sahip olan formiil Newton-Raphson

06 (2.13)

yontemi olarak da bilinir ve ¢ok boyutlu genelleme yapar.

0 < 6 (V5 1(0)) 1Vyl(6) (2.14)
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Dogrusal (Lineer) Regresyon: y|x; 0~N(u,0?) oldugunu varsayiyoruz. X matris
tasarimi olmak {izere, maliyet fonksiyonunu en aza indiren 6 degeri X’in matris tasarimini
kaydederek maliyet fonksiyonunu en aza indiren 6 degeri kapali formu bir ¢6ziimdiir.
Dogrusal regresyon birbirinden bagimli veya bagimsiz olan parametreler arasindaki iligki

fonksiyonunu elde eder.
0=X"X)"1XTy (2.15)

En Kiiciik Ortalama Kareler Algoritmasi: « 6grenme orani olmak {izere, m veri
noktasini igeren egitim kiimesi i¢in Widrow-Hoff 6grenme orani olarak bilinen En Kii¢tlik
Ortalama Kareler Algoritmasinin (Least Mean Squares) giincelleme kurali Denklem
2.16°da verilmistir. Denklem 2.16°daki gilincelleme kurali gradyan yiikselisin 6zel bir

gosterimidir.

m
Vi, 0«0+ aZ[y@ — hg (x)]x” (2.16)

=1

Yerel Agirhikh Regresyon: Yerel Agirlikli Regresyon (Locally Weighted Regression,
LWR) agirliklar: her egitim drnegini maliyet fonksiyonunda w'(x) ile 6lgen dogrusal

regresyonun bir ¢esididir.

i _ 2
wi(x) = exp (%) (2.17)

Siniflandirma ve Lojistik Regresyon

Sigmoid fonksiyonu: Lojistik fonksiyonu olarak da bilinen sigmoid fonksiyonu g,
denklem 2.18’deki gibi tanimlanir.

vz €R, g(z) = €10,1] (2.18)

1+e2

Sekil 2.19°da gorildiigii gibi sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda deger iiretir. Cikis

degerleri, giris degerlerine ¢ok fazla tepki vermediginde tiirev degerleri ¢ok kiictik olur
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ve sifira yakinsar ve 6grenme minimum diizeyde gerceklesir. Bu durumda hatayi
minimize eden optimizasyon algoritmasi yerel minimum degerlere takilabilir ve

olusturdugumuz modelden yiiksek performans alamayiz.

~
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Sekil 2.19. Sigmoid Fonksiyonu (Kizrak 2019b)

Cizelge 2.11. Yaygin olarak kullanilan tistel dagilimlar (Amidi ve Amidi, 2018)

Dagilim n T(y) a(m) b()
. ¢ log(1
Bernoulli lo ( ) y 1
S\1—% + exp())
n? 1 ( y 2)
Gauss y — —cxp| ——
# 2 2z P\T2
1
Poisson log(4) y e" =
e™ =
Geometrik | log(1l— y 1 ( ) 1
g(l—¢) og\T %=

Lojistik Regresyon: y|x; 0~Bernoulli(¢) oldugunu varsaytyoruz. Denklem 2.19°da
lojistik regresyon formiilii gosterilmistir. Lojistik regresyon durumunda kapali form

¢cOziimi yoktur.

= g(67x) (2.19)

¢ =p0=1x0) = 1+ exp(—07x)

Softmax Regresyonu: Fazla sayida siif oldugunda lojistik regresyonu genellestirmek
icin, ¢cok sinifl1 lojistik regresyon olarak da adlandirilan, Softmax regresyonu kullanilir.
Genel kabul olarak, her i sinifi i¢in Bernoulli parametresi ¢; nin esit olmasini saglamasi
icin O = 0 olarak ayarlanir. Cizelge 2.11°de yaygin olarak kullanilan {istel diyagramlar

gosterilmistir.
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& = exp(6 x)

= ST 0@ (2.20)

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)
Destek Vektor Makinelerinin amact minimum mesafeyi maksimuma ¢ikaran dogruyu

bulmaktir. Sekil 2.20°de Destek Vektor Makinelerinin gosterimi verilmistir. Gosterimde

verilen dogru wTx — b = 0 seklinde tanimlanur.

destek vektorleri

Sekil 2.20. Destek Vektér Makinesi
Optimal marj siiflandiricisi: h optimal marj siniflandiricisi (Optimal margin classifier)

Denklem 2.21°de verilmistir.
h(x) = sign(w'x — b) (2.21)

Denklem 2.21°de (w, b) € R™ X R, asagida verilmis olan Denklem 2.22’nin ¢6ziimiidiir.
- 1 - . 1 5
minz||wl|*  oyle ki yOwTx® —p) =1 (2.22)

Mentese Kaybi: Mentese yitimi (Hinge loss), Destek Vektér Makinelerinin ayarlarinda

kullanilir ve asagida verilen Denklem 2.23°deki gibi tanimlanur.

L(z,y) =[1—yz], = max(0,1 —yz (2.23)
Cekirdek: Cekirdek (Kernel), ¢ gibi bir 6zellik haritasi verildiginde, K olarak verilen
cekirdegi tanimlariz. Cekirdegi kullanarak maliyet fonksiyonunu hesaplamak icin

cekirdek numarasinin kullanildig1 belirtilmelidir, ¢tinkii genellikle ¢ok karmasik olan ¢
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acik haritalamasini bilmeye gerek yoktur. Bunun yerine, yalnizca K(x,z) degerlerine

ihtiya¢ duyulmaktadir (Sekil 2.21).
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Lineer olmayan ayrilabilirlik == Cekirdek Haritalaminin Kullanimi ¢ ==  Orjinal uzayda karar sinir

Sekil 2.21. Cekirdek Haritalamasi

Uretici Ogrenme: Uretici Ogrenme’de (Generative Learning) iiretken bir model, 6nce
Bayes kuralin1 kullanarak P (y|x) degerini tahmin etmek i¢in kullanabilecegimiz P (x|y)

degerini tahmin ederek, verilerin nasil tiretildigini 6grenmeye caligir.

Denetimli 6grenmede bazi1 parametrik olmayan yaklasimlar kullanilmaktadir. k-en yakin
komsular algoritmasi k-NN olarak adlandirilmaktadir. k-NN veri noktasinin tepkisi
egitim kiimesindeki kendi k komsularinin dogasi ile belirlenen parametrik olmayan bir
yaklasimdir. Hem smiflandirma, hem de regresyon yontemleri igin kullanilabilir.
k parametresi ne kadar yiiksekse, yanlilik o kadar yiikksek ve k parametresi ne kadar

dusiikse, varyans o kadar yiiksek olur (Sekil 2.22).
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Sekil 2.22. k-NN Siniflandirmasi
Denetimli 6grenme en yaygin kullanilan 6grenme yontemidir. Gergeklesecek durumun

ciktilar1 egitim verisinde bulunur. Veri ornekleri kullanilarak en iyi karar modeli

olusturulmaya calisilir ve tiim uzay1 temsil etmektedir. Denetimli 6grenme girisleri ve
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cikislart belli olan, 6nceki olay ornekleri kullanilarak gelecek durumlar i¢in sonucu

tahmin etmeye ¢alisir.

2.5. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme diger 6grenme tekniklerinden farklilik gostermektedir. Pekistirmeli
O0grenme, Markov karar siirecinin algilama (sensation), eylem (action) ve hedef (goal)
ozelliklerini kullanmaktadir. Bu yaklasimda ge¢mis verilerden 6grenme asamasi yoktur.
Ogrenme deneme yamlma yontemiyle olur. Gelecekte ne yapilmasi gerektigi bilinmez,
fakat ge¢miste yapilan eylemlerin iyi olup olmadigi bilinir. Geri besleme seyrektir.
Bir¢ok aksiyon gerceklestirip 6diil aldiktan sonra, gergeklestirilen eylemler arasindan
hangilerinin 6diil kazanmakta ise yaradigi bilinir. Sonraki gergeklesecek eylemlerde
bunlar gilincellenir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalari, ara durumlarin amaca ne kadar
yakin oldugunu gosteren i¢c bir deger 6grenmektedir. Ogrenme gergeklestiginde en
yiiksek 6diil elde edilen aksiyonlar secilir. Sekil 2.23°te ajanin ortam ile iligkisi
gosterilmektedir. Ortamin belli durumunda ajan eylem gerceklestirir. Bu eylem
sonucunda ortam degisebilir ve 6diil elde edilebilir. Pekistirmeli 6grenmede ajanin,
ortama gore gelistirdigi aksiyona politika (policy) denir. Politika, 1 Markov karar

stirecinde ajan davranisini karakterize eder.

n(al|s) = P(A; = a|S; = 5) (2.24)

Denklem 2.3°te S, olasi tim durumlarin kiimesini gostermektedir, ¢ ise zamani
belirtmektedir. S; ajanin t anindaki durumunu gosterir. A; ajanin t anindaki aksiyonudur.
7 ile gosterilen politika ajanin durumunu tanimlar. A(S;), s; durumunda olasi tiim
aksiyonlarin kiimesidir. Ajan, s; durumunda a; aksiyonunu yaptigr zaman bir birim
ilerler, 13,1 € R 6diiliinii alir ve ajan bir sonraki s;,,; durumuna geger. Gerg¢eklesen islem
Markov karar siireci kullanilarak modellenir. Sonraki durum ve o6dil degerleri
P(Tes1lSe,ar) ve P(SpyqlSe ap) olasilik dagilimlarindan  6rneklenir. Gergeklesen
aksiyona bagli olarak, sonraki aksiyon ve 6diil gergeklesir. Bu siire¢ Markov siireci olarak
adlandirilir. Ajan gelistirdigi aksiyona karsi cevreden bir tepki bekler. Onceden

belirlenmis 6diil sistemi vardir. Ajanin egitimi kazanilan 6diil (reward) dogrultusunda

46



gergeklesir ve gergeklestirilen egitimin ne kadar dogru ya da yanlis oldugunu anlar.
Ajanin ¢evrede olusturdugu olumlu ya da olumsuz tepkiler &diilii belirler. Yeni

gerceklestirmis oldugu eyleme karsilik ¢cevreden aldig1 puandir.

Eylem

Ortam

Sekil 2.23. Pekistirmeli Ogrenme Ajan Ortam Iliskisi
Pekistirmeli 6grenmede amag, uzun vadede alinacak odiilleri en yiiksek seviyeye

cikarmaktir. Eylemin ne kadar iyi ya da kotii oldugunu 6diil belirler. Ajan, zaman
icerisinde izlemis oldugu politikay1 degistirir. Ileride kazanilacak 6diil, durum (state)
degeri olarak diisiiniilebilir. Odiilii diisiik olan bir secenegin daha sonrasinda biiyiik
odiillere gotiirebilme olasiligidir. Bir sonraki adimda ne olacagini belirlemek icin 6diil
degeriyle birlikte durum degeri ajana verilir. Ajan verilen 6diili en yiiksek seviyede
tutmak isterken yeni durumlar kesfetmelidir. Bir aksiyon diisiik bir 6diile ama yiiksek bir
degere sahip olabilir. Bunun nedeni diisiik 6diil veren aksiyonun devaminda gelecek
yiiksek odiillii diger aksiyonlardir. Siirekli olarak yiiksek 6diil veren bir aksiyondan sonra
dusiik odiiller veren aksiyonlar da olabilir. Burada olusan durum “ileri goriisliiliik™ olarak

dustintilebilir.

Pekistirmeli 6grenmede deneme yanilma yontemiyle egitim gerceklestigi i¢in modelin
o0grenmesinde hatalar olusabilir. Gergeklesen hatalar ajanin yeni durumlar kesfetmesini
ve 0grenmesini saglarken daha iyi odiillere de gotiirebilir. Ajanin her asama sonunda
verdigi kararlar deneyimlerle rasgele olmaktan ¢ikip deneyimlere doniisebilir.
Pekistirilmeli 6grenmede kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) gibi kavramlarin
uygulamaya gecirilmesi gibi zorluklar vardir. Ajan pozitif 6diil aldigi ve geg¢miste

gergeklestirdigi eylemleri gerceklestirerek daha fazla 6diil alabilir, fakat karsisina daha
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fazla odil alacagi eylemler ¢ikarsa bunlar1 da kesfedebilir. Ajan en iyi 6dil aldig

eylemleri asamali olarak destekler. Ajanlar ¢evredeki 6zellikleri algilayabilir.

Model kavrami istege bagli olarak sisteme dahil edilir. Model, ajanin eylemi
gerceklestirmeden Once, eylemin sonunda elde edecegi 6diilii ve sonucu tahmin etmesini
saglar. Bunun sonucunda planlama yapilarak ajanin davranisinda degisiklik meydana
gelir. Pekistirmeli Ogrenme, en fazla durum unsuruna dayanmaktadir. Politika unsuru ve
deger unsuru giris olarak kullanilir. Model unsuru hem giris hem de ¢ikis olarak kullanilir.
Pekistirmeli 6grenmede ajan, araci bir sinir ag1 olarak tanimlayan bir dizi parametreye
dayanarak bazi gorevleri yerine getirir. Gergeklestirilen gorevlerde ajan kayip

fonksiyonunu en aza indirmek i¢in gradyan inis fonksiyonunu kullanir.

2.6. PID Kontrol

PID, Oransal (Proportional), Integral (Integral), Tiirev (Derivative) i¢in kullamlan bir
kisaltmadir. Bu terimler hataya uygulanan {ii¢ temel matematiksel fonksiyonu
aciklamaktir. PID kontrol6riin ana gorevi hatayr en aza indirmektir. PID, bir girdiyi alir,
amaclanan davranis sapmasini hesaplar ve amaglanan davranisi sapmanin minimum ve

daha yiiksek dogruluk elde etmek icin ¢ikisini ayarlar.

Strtictistiz arag yoldaki seritleri takip ederken ¢izgiyi tam olarak yakalayabilir. PID
kontrolii kullanildiginda, ara¢ yolun tam orta noktasindan ilerlerken istikrarli bir sekilde
ve ivedilikle yolun orta noktasina kendisini sabitleyebilmesi gerekmektedir. Siirticiisiiz
ara¢ yolda hareket halindeyken kontroliinii kaybetmemesi gerekmektedir. Yolda ¢esitli
151k seviyelerine sahip ortamlardan gecerken, bunlardan etkilenmemesi gerekmektedir.

Bu gibi problemlerin iistesinden gelmek i¢in PID kontrolii kullanmak gerekmektedir.

Sekil 2.24’de hedef konum r(t) ile gdsterilmis, dlgiilen konum ise y(t) ile gosterilmistir.
Zamana bagli degisim orani r(t) ile y(t)’nin farki alinarak hesaplanir. Sisteme kullanici
tarafindan olusturulan hata degeri eklenir. Her bir kontrolor i¢in hata (error) degeri ile

degisim orani ¢arpilir.
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() e(t) y(t)

Islem

Sekil 2.24. PID Kontrol6r Yapisi (Anonim 2019d)

Her bir kontrolorden ¢ikan sonug toplanarak kontroldr ¢ikist hesaplanir. Denklem 2.24°de
PID kontrol6riin ¢ikis degerinin hesaplanmasi gosterilmistir. Burada e(t) zamana bagl
hata degerini, Kp oransal kontroloriin hata degerini, K, tiirev kontrol6riin hata degerini
K; integral kontroloriin hata degerini, gostermektedir.

t
u(®) = Kpe(t) + K; f e(tdt' +Kp dig)
0

(2.25)

Oransal (Proportional): Adindan da anlasilacagi gibi tamamen oransal ¢alisan bir
sistemdir. Dogru oranti ya da ters oranti seklinde olabilir. Dogru oranti olarak
dustintildigiinde, bir degiskenin degerinin artmasi ile artan, degiskenin degerinin
azalmasiyla azalan degerdir. Ters orant1 olarak diisiiniildiigiinde bir degiskenin degerinin
azalmasiyla artan, degiskenin degerinin artmasiyla azalan deger seklinde calisan bir
mekanizmadir. Ornek olarak bir tahterevalliyi diisiindiigiimiizde, bir tarafin asag1 inmesi
durumunda diger taraf yukari ¢ikmaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken husus, bir
taraf bir birim asagi indiginde, diger taraf bir birim yukari ¢ikmaktadir. Bu da oransal

katsayisin1 1 oldugu anlamina gelmektedir.

Baska bir 6rnek olarak bir su deposundaki samandira sistemini diistiniilebilir. Su
deposunda suyun seviyesi yiikseldik¢e, deposunu i¢indeki samandira su ile birlikte
yiikselecek ve samandira yiikseldik¢e de su girisini saglayan musluk kisilacaktir. Su
deposu igerisindeki su belli bir seviyeye ulastiginda musluk zamanla kapanacaktir.
Muslugun kapanip depoya su girisinin engellenmesi samandiranin da daha fazla

yiikselmesi engellenmis olacaktir. Su deposunun igerisindeki samandira kolunun uzun
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olmasi, su seviyesindeki yiikkselme orani, depoya su aktariminda bulunan muslugun
kapanma oranindan biiylik olacaktir. Bu durumda samandiradaki birka¢ birimlik
yiikselme, musluga bagli olan kola daha diisiik oranda yansiyacaktir. Tam tersi durum
dustintildigiinde, su seviyesi azaldigi zaman, samandira asag1r dogru hareket edecektir.
Bu durumda musluga bagli olan kol yukar1 dogru kalkacak ve muslugun 6niindeki engeli
kaldirarak su girisini hizlanmasina neden olacaktir. Biiylik oranda olan su seviyesinde ki

azalma, daha kii¢lik bir oranda musluk tarafina yansiyacaktir.

Gergek hayattan bir sistem 6rnegi verecek olursak; x sicaklik degerini 6l¢en elektronik
termometre ve Yy sogutucu fanin siddetini ayarlayan bir elektronik devre olarak
distintildigiinde, sicaklik degeri yiikseldik¢e fan1 kontrol eden elektronik devre akim
siddetinin artmasiyla ortam 1sisin1 azaltmaya calisacaktir. Ortam 1sis1 azaldikea,
termometreden Olgiilen sicaklik degeri de diisecektir. Boylelikle fani kontrol eden akim
siddetinin degeri de oransal olarak azalacaktir. Ortam 1sisinda ger¢eklesecek olan
degisim, giris sisteminden gelen bilgiyle beslenip ona gére hareket edecektir. Bu tiir
sistemler oransal kontrollii sistemlerdir. Siirticlisliz araglarda ise, gelen konum bilgisine
gore ¢izginin yolun sagina kaydigi oranda sol motorun devir sayisi artacak, sag motorun
da devir sayis1 azalarak ¢izgi istikametinde ilerlemesi saglanacaktir. Burada x giris
degiskeni sensorlerden gelen pozisyon bilgisi olsun, motorun hizi yani ¢ikis y olsun. x
giris bilgisine gore y ¢ikis bilgisi degisecektir. Siiriiciisiiz aracin hareketini saglamak i¢in

ortama K, hata degeri eklenir.

e(t) =r@® —y®

P(;Lkl$ = Kp * e(t)

(2.26)
Denklem 2.26°da oransal kontrol ¢ikisinin hesaplanmasi gosterilmektedir. Burada SP
hedef degeri, PV simdiki degeri ve e(t) bu iki deger arasindaki farki, yani hatayi
gostermektedir. Bu yaklasim ile hata bulunur. Dolayisiyla ¢ikis degeri degistirilir ama
salinimli gerceklesebilir. Bunu kontrol etmek icin, tiirev kontroliinii de kullanmak

gerekir.
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Tiirev (Derivative): PID kontrol icin, Tiirev kontrolii bazi durumlarda ¢ok onem arz
etmektedir. Tiirev, eski durum ile mevcut durum arasinda ki farkin ne kadar hizli ya da
yavag degistigiyle ilgilenir. Tiirev kontrol, eski durum ile yeni durumun arasindaki farkin
zamana gore yorumlanmasi durumudur. Siirticiisiiz ara¢ diiz bir yolda ilerlediginde, eski
durum ile yeni durum arasindaki fark 0 oldugundan, tiirev etkisinden bahsedilmez. Arag
virajli yollara girdiginde, yolum egimi artacaktir ve tiirev kontrol aracin salinim oranlarini
ayarlayacaktir. Viraj boyunca egimin degismedigi durumlarda ara¢ hizi sabit kalarak,
aracin virajda salimim ve savrulma gibi olumsuz durumlarini tiirev kontrolii ortadan

kaldirmaktadir.

Denklem 2.27°de tiirev kontrolér c¢ikisinin hesaplanmasi gosterilmektedir. Islem
hatasinin tiirevi, zaman hata egrisinin egimi ve K, tiirev kazancindaki degisim orani ile
carpilarak hesaplanir. Tiirev kontrolii siiriiciisiiz araglarda, oransal kontrolii baskilamak
icin kullanilir. Siirticlisiiz aragta hiz kontrolti i¢in ve direksiyon ag¢1 degerinin
hesaplanmasi i¢in tiirev kontrolii kullanilabilir. Kontrol sistemlerinde tiirev kontroliin tek
basina kullanilmasi tercih edilen bir durum degildir. Genellikle oransal kontrol ile birlikte

kullanilmaktadir.

de(t)
Dyyas = Kp dt (2.27)

Kontrol sistemlerinde tiirev kontrol tercih edildiginde kazang degerinin hassas bir sekilde
ayarlanmasi gerekmektedir. Diisiik kazang degeri oransal kontrolii baskilayamayacaktir
ve ¢ok fazla salinima neden olacaktir. Yiiksek kazang degeri salinimin ¢ok yumusak

olmasini saglayacak ve bu seferde ¢ok fazla baskilama yapmis olacaktir.

Integral (Integral): integral degeri belirli araliktaki degerlerin toplamini ifade eder ve
zamana bagli bir fonksiyondur. Sabit bir degere sahip giris fonksiyonlarinda, artan bir
grafik egrisine sebep olabilir. Integral kontrolii siirekli hata durumunda artan bir egri
cizecektir. Bu durum oransal kontrol uyguladigi durumlarda sonuca daha hizli
ulasilmasini saglayacaktir. Siriiciisiiz aracin seridi takip etmesi i¢in integral kontroliine
oransal kontrol de dahil edilir. Bu durumda siiriiciisiiz arag, gelen konum bilgisi ile

orantili olarak hareket ederken, integral kontrolii ile seridin disina her ¢iktiginda daha
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hizl1 bir sekilde orta noktaya ulasmasini saglayacaktir. Integral kontrol degeri diizgiin bir

sekilde ayarlanmadigi takdirde salinim gercgeklesecektir.

t
Iaks = Kij e(t)dt (2.28)
0

Denklem 2.28°de integral kontroloriin ¢ikisini hesaplayan formil gosterilmektedir.
Integral kontroloriin katkisi, hem hatanin biiyiikliigii, hem de hatanin siiresi ile orantilidir.
Integral bir PID kontrolériin zaman iginde anlik hatalarinin toplamini verir. Farkli
sistemler, P kontrol, PI kontrol, PD kontrol ve PID kontrol olarak ihtiyaca gore tercih
edilebilir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde siirticlisiiz araglarin yolda hareket ederken direksiyon agilarinin belirlenmesi
icin simiilasyon ortaminda gerceklestirilen DL tabanli ve PID kontrolii olan yontemlerden
bahsedilecektir. Siiriictistiz araglar genel kamu kullanimi i¢in uygun bir secenek haline
gelmeden once ¢oziilmesi gereken problemleri vardir. Eger siiriiciisiiz araclar giivenli bir
sekilde yolda hareket edemezse kamuya acik yollara ¢ikmasi giivenlik agisindan endise
verici olacaktir ve kamuya acik alanlarda kullanilmasina izin verilmeyecektir.
Milyonlarca goriintiide higcbir zaman %100 algilama basarisi elde edilemez. Ancak
amacimiz bu tespit oranin1t miimkiin oldugunca arttirmaktir. Siirlictistiz araglarin baslica

problemleri asagida siralanmistir.

e Siiriiciisiiz arag seridi takip ederken serit ¢izgilerini tam olarak yakalayamamasi ya
da serit olmayan yollarda nasil davranacagina karar vermesi,

e Siriiciisiiz ara¢ hareket halindeyken istikrarli bir sekilde ivedilikle seride kendisini
(orta noktaya ya da istenen degerine) sabitleyememesi,

e Siiriiciisiiz aracin hiz1 arttiginda kontroltinii kaybetmesi,

e Farkli yol kosullarinda cevresel faktorlerden (farkli 151k seviyeleri, kar yagmur vb.

ortamlar) etkilenmesi,

Yukarida belirtilen sorunlar1 ¢6zmek ¢ok karmasik goriinse de, belirtilen problemlerin
¢Oziimii i¢in DL tabanh sistemler ve PID kontrolii sistemler kullanilmaktadir. Fiziksel
hasar1 6nlemek i¢in siiriiclisiiz ara¢ simiilasyon ortaminda egitilmis ve test edilmistir.
Stiriictisiiz ara¢ egitimini gerceklestirmek icin Udacity Inc. tarafindan hazirlanan
simiilator kullanilmistir (Udacity 2018). Veriler toplandiktan sonra 6grenme basariminin
arttirllmasi ig¢in veri arttirma islemi ve bazi goriintii isleme yontemleri kullanilmistir.
Model secimi ve hiper parametreler ayarlandiktan sonra toplanan verilerle egitim islemi

gergeklestirilmistir.

3.1.  Siiriis Simiilatorii

Stirtictisiiz araglar herhangi bir insan etkilesimi olmadan kendi kendine hareket

edebilmektedir. Siiriiclisliz araglar navigasyon, GPS, LiDAR ve kamera gibi cesitli
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teknolojiler kullanirlar. Derin Ogrenme ve PID kontrolii 6zerk siiriisii miimkiin kilmanin
yollarindan biridir. Udacity tarafindan hazirlanan siiriiciisiiz ara¢ simiilatorii, Unity
kullanilarak gelistirilmistir. Udacity siiriiclistiz ara¢ simiilatériinii agik kaynak olarak
gelistirmigtir (Udacity 2018). Siiriiciisiiz araclara ilgi duyan arastirmacilar kendi
olusturacaklar1 modelleri egitmek i¢in bu simiilatérii kullanabilmektedir. Simiilatér i¢in
herhangi bir sistem gereksinimi verilmemis, fakat simiilatér ¢alistiginda bilgisayari
oldukc¢a yormaktadir. Bunun i¢in dncelikle bilgisayarin islemci, ekran kart1 ve ram boyutu
gibi ozellikleri ¢ok biiylik bir 6neme sahiptir. Daha etkili sonuglar alabilmek icin
bilgisayar 6zelliklerinin yliksek olmasi gerekmektedir. Siirlis simiilatorii ¢alistirilabilir
dosya olarak gelmektedir. Siirlis simiilatorii bilgisayarda ¢alistirildiktan sonra, egitim
verilerini olusturmak i¢in bir ara¢ manuel olarak siiriilebilir veya makine 6grenme modeli
bagimsiz bir sekilde test i¢in siiriilebilir. Simiilator baslatildiginda ilk once ekran
¢cOziintirliigl, grafik kalitesi ve ekran seg¢ilmelidir. Bu ¢alismada 800 X 600 ¢oziiniirliik

ve Fantastic grafik kalitesi se¢ilmistir.

Sekil 3.1. Siirtis Simiilatoriiniin Kus Bakist Goriintiimu

Ekran se¢cimi yapildiktan sonra Sekil 3.2°de gosterilen ekran karsiniza ¢ikmaktadir.
Siiriiciisiiz ara¢ simiilatdriiniin ana ekranindan bir sahne ve bir mod segebilmelidir. Ilk
once, sahne resimlerinden birini tiklatarak bir sahne secilmelidir. Bu tez ¢alismasinda
Sekil 3.2°de verilen simiilator ana ekranindan sol taraftaki gol kenar1 sahnesi segilmistir.

Sitirtis similatoriinde secilen sahnenin kus bakisi gortintiisii Sekil 3.1°de verilmistir. Ayni
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parkur, direksiyon acist ile ilgili kararin araca monte edilen kameradan gercek zamanl
bir goriintii ile alindig1 6zerk stiris modu i¢in de kullanilmistir. Bu islemden sonra, egitim
modu ya da 6zerk moddan herhangi bir tanesi secilmelidir. Mod diigmelerinden birine
tiklandiginda, baslangi¢c konumunda bir arag¢ belirecektir. Sekil 3.3’te egitim modu ve
sahne secildikten sonra karsimiza ¢ikacak ekran goriintiisii verilmistir. Bu ekran

secildiginde kullanicilar kendilerini gelistirmek igin test siiriisii yapabilmektedir.

UDACITY

SELF-DRIVING CAR ENGINEER

TRAINING MODE

Sekil 3.2. Simiilatér Ana Ekrani

Daha 6nce herhangi bir ara¢ simiilatorii kullanmamis ya da araba oyunu oynamamis
kullanicilar, bir siire simiilatér ortaminda ara¢ kullandiktan sonra, siiriiciisiiz aracin
egitimi i¢in veri toplama islemini burada gerceklestirebilmektedir. Egitim modunda,
stirtis davranisini kaydetmek i¢in ara¢ manuel olarak siirtilmelidir. Makine 6grenme
modelinizi gelistirmek i¢in kaydedilen goriintiileri kullanilabilir. Araci ileri yonde hareket
ettirmek icin klavyeden “W” karakteri, sola dogru yonlendirmek igin “A”, saga dogru
yonlendirmek i¢in “D” ve aracin hizin1 yavaglatmak ya da geri dogru hareket ettirmek
icin “S” karakteri kullanilir. Siirtis davranisinin kaydedilmesi i¢in ekranin sag tist

kosesindeki kirmizi renkte olan “Record” diigmesi tiklanir ve bilgisayarda hangi klasére
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kaydedilecegi secilir. Kaydi durdurmak igin tekrardan ayni yere tiklanmalidir. Siiriis

simiilatoriindeki aragta sag, sol ve ortada olmak tizere {i¢ tane kamera vardir.

Sekil 3.3. Simiilator Ana Ekrani

Egitim verilerini toplamak igin siiriis ger¢eklestiginde her bir kameradan goriintii karesi
kaydedilir. Egitim modunda, simiilator ti¢ kamera, hiz degeri, gaz kelebegi degeri, fren
degeri ve direksiyon acgilarimi da goriinti kareleriyle birlikte kaydeder. Bu veriler
gerceklestirilen model ile egitildikten sonra dzerk siiriis gerceklestirilebilir. Ozerk modda,
slirticlistiz aracin, yol seritlerinin disina ¢ikmadan ve géle diismeden ne kadar iyi hareket

ettigini gormek icin DL modeli test edilir.

3.2.  Derin Ogrenme Tabanh Siiriis

Son yillarda siirticlisiz araglarin gelistirilmesine yonelik yaris muazzam bir sekilde
hizlanmistir. Pek ¢ok bilesen siiriiciisiiz bir ara¢ olusturur ve en dnemlilerinden bazilari
ona gii¢ veren sensorler ve DL yazilimidir. Hesaplama yeteneklerindeki artisla, artik
onemli detaylar1 6grenebilen ve aracin beyni haline gelebilecek, araca bir sonraki kararlar

hakkinda talimat verebilecek karmasik ve derin sinir aglari kullanilmaktadir. Bu tez
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calismasinda, direksiyon agisini1 tahmin etmek ve siirliciisiiz aracin simiilatér ortaminda
kendi kendine hareket etmesi DL modeli olusturularak saglanmistir. Olusturulan
modelde Tensorflow tabanli Keras kiitliphanesi kullanilmigtir. Olusturulan modele
kameralardan elde edilen goriintiiler verilerek aracin direksiyon ag¢isi tahmin edilmistir.

Sekil 3.4°te kameradan gelen goriintiilerin sinir aginda egitiminin semasit gosterilmistir.

Evrisim
Katmanlan

Butiin Bagh
Katmanlar

[izlegtinme Katnmam

Girig Goriintiisi Direksiyon Agist

CNN A

Sekil 3.4. Derin Ogrenme Egitim Modeli

Siiriiciisiiz aracin 6zerk hareketi i¢in siireg; veri toplama, toplanan verilerin olusturulan
model kullanilarak egitimi ve siiriicisiiz aracin test edilmesi olmak tizere {i¢ béliimde ele
almmustir. Ik olarak, DL modelinin egitimi icin kullanilacak verilerin toplanmasi islemi
gerceklesmektedir. Simiilator siiriis ortaminda bir kullanici tarafindan aracin siirtilmesi
gerekmektedir. Siirlis sirasinda siirtis simiilatorii meveut kameralarla goriintiileri ve
direksiyon acilarini kaydetmektedir. Egitim siirtisii modunda elde edilen veriler, kamera
gorilintiileri ve her karedeki direksiyon acisi degerleridir. Goriintiiler 6zellik seti ve
direksiyon acilari etiket seti olarak kullanildi. Sadelik nedeniyle aracin hiz1 PID kontrolor
kullanilarak sabitlendi. Bu yaklasim kullanilarak toplanan veriler, daha fazla insan
etkilesimi olmadan, yalnizca girdi verilerine dayanarak siirlis yapmay1 dgrenecek sinir
agini egitmek ic¢in kullanilmistir. Bu teknik ayni zamanda davranis klonlamasi olarak da
adlandirilmaktadir. Egitim verileri toplandiktan sonra, otonom siirlis i¢in sinir agi,
direksiyon agisin1 tahmin etmek i¢in bu veri seti lizerinde egitildi. Son olarak, egitilmis
model, ayni simiilator ortaminda ger¢cek zamanli bir 6zerk siirlis olan ¢ikarim igin
kullanildi. Siiriiciisiiz aracin insan etkilesimi olmadan, kendi kendine hareketi sirasindaki
basar1 olgiitil, siirtis simiilatoriinde her zaman yolda kalmasi ve yolun ortasindan hareket

etmesidir. DL tabanli siiriiciisiiz arag i¢in kullanilan genel ¢erceve Sekil 3.5°te verilmistir.
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Siirtis simiilatériindeki parkurun farkli 6zellikleri, sinir agi modelinin egitimi i¢in

zorluklar ortaya koymaktadir.

Asamalar

Veri Toplama
(Egitim Surtsa)

Egitim

_ Tahmin
(Ozerk Siiriis)

Giris

Siras
Simulatorinde —»
Egitim Sdrusu

\eri Seti —_—

Gerceklestiriien islemler

Kayit

Kamera | Direksiyon
Gortntalen Acilan

Derin Ogrenme Tabanl

Sinir Ag1 Moedel
Tahmin
Gercek Zamanh
Kamera = o
Goruntaleri Egitilen Model

Sekil 3.5. DL Tabanli Sistem Cercevesi (Koci¢, 2019)

Cikis

Veri Seti

Editilen Model

Direksiyon Acisi
Kontroli

Ornegin, modelin keskin déniislerde, farkli dokularda ve yolun farkli smirlarinda araci

nasil kullanacagini Sgrenmesi gerekiyor. Ozerk siiriis igin siiriis simiilatoriindeki

parkurun en zorlu kisimlari, Sekil 3.1'de goruldugii gibi, kopriiden hemen sonra gelen ti¢

keskin dontislii virajlardir. Stiriis pisti, genellikle virajlarda kirmiz1 ve beyaz seritlerin

arasinda ve pist diiz bir sekilde ilerlerken banketler arasinda kalan yol olarak belirtilmistir.

Sekil 3.6. Merkezi Kamera ile Farkli Karelerde Yakalanan Giris Verileri
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Orta kamerayla kaydedilmis farkli yol 6zelliklerini gosteren goriintii karelerinin 6rnekleri
Sekil 3.2.3°de verilmistir. Gol tizerindeki kdpriiyli gosteren yolun farkli dokusu 3.6.a'da
gosterilmistir. Kopriide yol tugla ile kapliyken, pistin diger kisimlarinda cogunlukla asfalt
yol bulunur. Ayrica, pistin bu kisminin kenarlarinda al¢ak bir duvar vardir. Sekil 3.6.b’de
pist diiz olarak ilerlerken banketler arasinda ve farkli parlaklik degerine sahip goriintii
karesi gosterilmistir. Siiriis pistinin kirmiz1 ve beyaz seritler arasinda kalan kismi Sekil
3.6.c'de gosterilmistir. Sekil 3.6.d’de gosterildigi gibi pistin belirli bir kisminda tek tarafl
serit ve diger tarafinda toprak bir yol bulunmaktadir. Siiriis simiilatdriindeki yolun bu
farkli 6zellikleri, farkli senaryolarda bagimsiz 6zerk siiriise yol agan modelin daha iyi

genellestirilmesine yardimci olur.

IFSOI Kamera-‘: Orta Kamera \:-Sag Kamera

Direksiyon Agisi

Siiriis Verisinin
Depolanmasi igin
External solid-state NVIDIA DRIVE™ pX

Sekil 3.7. Veri Toplama Sistemi (Bojarski ve ark. 2016)

Veri Toplama: Veri toplama islemi, arag stiriis simiilator pistinde egitim modundayken
yapilir. Stirtis  simiilatoriinde, veri toplama aracinin 6n camina ti¢ kamera monte
edilmistir. Kameralardan biri aracin ortasina, digerleri ise aracin sag ve sol taraflarina
yerlestirilmistir. Sekil 3.9°da kameralardan ayni anda bir goriintii karesi i¢in alinan
gorlintiiler verilmistir. Sekil 3.7°de gosterilen, NVIDIA tarafindan gelistirilmis siirticiisiiz
araca yerlestirilen veri toplama sisteminden esinlenerek gelistirilmis siirlis arag
simiilatoriinde, egitim siiriisiiniin sonunda, her bir karedeki goriintii basliklar1 ve
direksiyon acis1 degerleri hakkinda bilgi iceren tabloyla birlikte gortntiler de
kaydedilmektedir. Direksiyon a¢1 degeri -1 ile 1 arasinda olusmaktadir. Direksiyon

acisinin degeri negatif ise sola dogru ve deger pozitif ise saga dogru bir yonelim
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gerceklesmistir. Veri toplama siirecinde ara¢ kameralarindan alinan goriintiiler bir klasére
kaydedilmektedir. Her bir goriintii karesi i¢in kaydedilen kamera goriintiileri arasindaki
ufak farklar modelin daha iyi bir genellemesini saglar. Kaydedilen goriintii kareleriyle
eslestirilmis direksiyon agisi, aracin hiz degeri, gaz ve fren kelebeginin agilar1 log.csv

dosyasinda tutulmaktadir. Sekil 3.8’de csv dosyasinin gorseli verilmistir.

A ] & o ElNE G
1 merkez sol sag direksiyon gaz geri bz
2 | IMG\center_2019_08 27_17_24 41 330.jpg IMG\left_2019_08 27 17_24 41 330.jpg IMGright_2019_D8 27 17 24 41 _330jpg -0.2 0 0 6.944.267
3 |IMG\center_2019_08_27_17_24_41_405pg IMG\left_2019_08 27_17_24 41 405,jpg IMG\right_2019_08 27_17_24 41_405jpg -0.35 0 0 6.882.087
4 |IMG\center_2019 08 _27_17_24_41 482.jpg IMG\lefi_2019_08_27_17_24_41 482.jpg IMG\right_2019_08_27_17_24_41 482.jpg 0 0 0E6817.351
5 |IMG\center_2019_08_27_17_24_41_550.jpg IMG\left_2019_0B_27_17_24_41 0 0 06762021
B |IMG\center_2019_08_27_17_24 41 627jpg IMG\left_2019_08 27 17_24_41_627.jpg IMG\right_2019_08_27_17_24_41_627.j 0 0 05.707.639
0 o
0o o

0 6.667.165
0 6.626.937

7 IMG\center_2019_08_27_17_24_41_694.jpg IMG\left_2019_08_27_17 24_41 694.jpg IMG\right_2019 _08_27 17 _24_41_694.jpg

9 |IMG\center_2019 08_27 17 24_41 83Ljpg IMG\left 2019 08 27 17_24 41 B3ljpg IMG\right_2019_08 27 17 24_41 B3ljpg 0020 0 6.687.139
10 | IMG\center_2019_08_27_17_24_41_509.jog IMG\left_2019_08_27_17_24_41 909.jpg IMG\right_2019_08_27_17_24_41_509.jpg 0044 0 6.974.247
11 | IMG\center 2013 08 27 17_24 41 976.jpg IMG\left_2019 D8 27 17_24_41 976.jpg IMG\right_2019_0B_27_17_24_41 576, 0064 0 7.330.194
12 |IMG\center_2019_08_27_17_24_42_045.pg IMG\left_2019_08_27_17_24_42 045.jpg IMG\right_2019_08 27_17_24_42_04S.jpg 0067 0 7.803.725
13 | IMG\center 2019 08 27 1724 42 114.jog IMG\left 2019 08 27 17 24 42 114.jpg IMG\right 2019 08_27 17 24 42 114jpg -0.05 0.43 0 8.272.465
14 |IMG\center_2019_08_27_17_24_42_183.jpg IMG\left_2019_08_27_17_24_42_183.jpg IMG\right_2019_08_27_17_24 42 183jpg 0.2 026 0 845912
15 |IMG\center_2019 0B 27 17 24 42 253.jpg IMG\left 2019 08 27 17 24 42 253.jpg IMG\right_2019_08_27 17 24 42 353jpg -0.4 001 0 8.486.005
16 |IMG\center_2019_08_27_17_24_42 324.jpg IMG\left_2019_08_27_17_24 42 324.jpg IMG\right_2019_08_27_17_24 42 324.jpg 0 0 08421688
17 |IMG\center_2019 08 27 17 24 42 39%.jog IMG\left_2019_08 27 17_24 42 396.jpg IMG\right_2019_08 27 17 24 42_396.jpg 0 0 0B351815
18 | IMG\center_2019_0B_27_17_24_42 466.jpg IMG\left_2019 08_27 17 24 42 466.jpg IMG\right_2019_08_27_17_24 42 _466.jpg 0 0 08301245
19 | IMG\center_2019 08 27_17_24 42 53&jpg IMG\left_2019_08 27 17_24 42 538.jpg IMG\right_2019_08_27_17 24 42 538jpg 0 0 0823449
20 |IMG\center_2019_08_27_17_24_42_61ljpg IMG\left_2019_08 27_17_24 42 61ljpg IMG\right_2019_08_27_17_24 42 61lipg 0 0 0 8168.305
21 |IMG\center_2019_08_27_17_24_42_679.jpg IMG\left_2019_08_27_17_24_42_679.jpg IMG\right_2019_08_27_17_24_42_679.jpg -0.15 0 08113885
22 |IMG\center_2019_08_27_17_24_42_752jpg IMG\left_2019_08_27_17_24_42_752.jpg IMG\right_2019_08 27_17_24_42_752jpg -0.35 0 08021576
23 |IMG\center_2019_08_27_17_24_42_820.jpg IMG\left_2019_08_27_17_24 42 B20.jpg IMG\right_2019_08 27_17_24_42_820.jpg 0 0 07.940.827
24 |IMG\center_2019_08_27_17_24_42 889.jpg IMG\left_2019_08 27 17_24_42 889jpg IMG\right_2019_08 27 17_24_42_839.jpg 0 0 0 7.866.215
25 |IMG\center_2019_08_27_17_24_42_958.jpg IMG\left_2019_08_27_17_24_42_958.jpg IMG\right_2019_08_27_17_24_42_958, 0 0 07818098
26 |IMG\center_2019_08 27 17_24_43 027.jpg IMG\left_2019 08 27 17_24_43 027.jpg IMG\right 2019 D8 27 17 24_43 027} 0 0 0 7.755.153
27 |IMG\center_2019_08_27_17_24_43_095.jpg IMG\left_2019_08 27_17_24_43 095jpe IMG\right_2019_08_27_17_24 43 095jpg 0.1 0 0 7.706.478
28 |IMGlcenter_2019_08_27_17_24_43_163.jpg IMG\left_2019_08_27_17_24_43_163.jpg IMG\right_2019_08_27_17_24_43_163,jpg -0.25 0 07646973
29 |IMG\center_2019_08_27_17_24_43_230.jpg IMG\left_2019_08_27_17_24_43_230jog IMG\right_2019_D8_27_17_24_43_230.jpg -0.45 0 0 7.549.898

Sekil 3.8. CSV Dosyasi Gorseli

Egitim modunda, modelin dogru 6zellikleri 6grenmesini saglayacak kaliteli drneklere
sahip olmak icin, 6zerk siirlis sirasinda aracin otonom hareket etmesini bekledigimiz
sekilde siirtilmelidir. Veri toplama sirasinda amag¢ aracin yolun ortasinda hareket
ettirilmesidir. Egitim stirtist gerceklestirilirken, yiiksek egime sahip virajlarda 6zel dikkat
gosterilmistir. Clinkii olusturulan modelin virajlarda nasil davranacagini 6grenmesi ¢ok

Onemlidir.

(b) ©

Sekil 3.9. Kamera Goriintiileri a. Sol Kamera b. Orta Kamera ¢. Sag Kamera

Veri Cogaltma (Data Augmentation): Veri toplama i¢in, lic kameradan alinan verilerin

toplandig1 20 dakikalik egitim modu siiriisii sirasinda veriler kaydedildi. 20 dakikadan
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sonra bile, toplanan veri kiimesi nispeten kii¢clik olmasindan dolayi, veri ¢ogaltma
teknikleri uygulanmustir. Ilk olarak verilerin direksiyon agilarma bakildiginda, direksiyon
acisinin 0 oldugu durumlar, yani aracin diiz olarak ilerledigi durumlar yogunluktadir.
Sekil 3.11°de veri kiimesinin histogram grafigi verilmistir. Histogramdaki dagilima
bakilarak, dengeli bir veri kiimesi olusturmak ve grenmenin basarisini arttirmak i¢in, bir
esik degeri (threshold) secilerek, herhangi bir direksiyon ag¢ist dagilimi 400°{in {izerinde

olan degerler kirpilarak egitim verisinden ¢ikarilmstir.

Sekil 3.10. Orijinal ve Cevrilmis Goriintii Karesi

Esik degeri uygulandiktan sonra olusan histogram dagilimi1 Sekil 3.12°de gosterilmistir.
Sinir aginin 6grenmesi gereken en 6nemli 6zelliklerden biri virajlardir. Veri kiimesi
boyutunu iki katina ¢ikarmak ve ozellikle virajlardaki basarim oranini arttirmak igin,
Sekil 3.10°da gosterildigi gibi gortintiiler dikey olarak cevrilerek ve direksiyon agisi ters

cevrilerek veri arttirma islemi gerceklestirilmistir.
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3 1 1 T T
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Diraksiyon Acisi

Sekil 3.11. Biitiin Verinin Direksiyon Agilarinin Histogrami
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Egitim verisinin sayisint iki katina ¢ikarmanin yani sira, goriintiileri gevirerek veri
artirma, modelin basarisini arttirmasini saglamistir. Pist bir halka gibi oldugundan, bir
yonde digerinden daha fazla viraj vardir. Egitim sirasinda toplanan veriler arasinda, solda
daha fazla viraj bulunmaktadir. Sekil 3.12°de goriildiigii gibi sola dogru yonelim daha
fazla olustur. Toplanan verilerde yalnizca goriintiilerde ¢cevirme iglemi uygulanarak veri
arttirma islemi olmadan kullanirsak, o ¢er¢evenin temel gercegi diiz kalsa bile model sola
yonlendirmeyi 6grenecektir. Yatay bir ¢evirme kullanarak goriintiileri yansitarak ve
direksiyon agilarini ters ¢evirerek veri artirma, modelin hem saatin tersi yoniinde hem de

saat yoniiniin tersine yoneldigi diistiniilen dengeli veri setleri saglamistir.
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Sekil 3.12. Esik Degeri Uygulandiktan Sonra Direksiyon Ag¢ilarinin Histogrami

Veri kiimesi: 20 dakikalik egitim siirlisiinde, 320 X 160 X 3 ¢ozuntirliikte toplam 6rnek
sayist 46.809 gorlintiden olusmaktadir. Kaydedilen her goriinti 320 piksel
yiiksekliginde, 160 piksel genisliginde ve li¢ kanal derinliginde (Red Green Blue, RGB)
gortntiiden olugmaktadir. Kaydedilen bir gériintiiniin ortalama bellek boyutu yaklasik 20
KB’dir. Her goriintiiye karsilik gelen, -1 ile 1 araliginda normalize edilmis direksiyon
acis1 degeriyle eslestirilmistir. Veri ¢ogaltma islemleri uygulandiktan sonra, veri
setimizdeki toplam 6rnek sayis1 93.618 olmustur. Direksiyon agilarinin dengelenmesi i¢in

belli bir esik degeri uygulanmis ve direksiyon agisinin 0 oldugu ¢ogu goriintii silinmistir.
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Kirpma isleminden sonra veri setinde 28.206 tane goriintii kalmistir. Veriler egitim ve
dogrulama kategorilerine ayrilmistir. Cizelge 3.1°de gosterildigi gibi, egitim i¢in verilerin
%70', 19.743 goriintii, 6rnek ve dogrulama i¢in verilerin %30', 8.463 goriintli egitim
icin ayrilmistir. Egitim ve dogrulama verilerindeki direksiyon a¢1 degerlerinin histogram

grafigi Sekil 3.13’de verilmistir.
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Sekil 3.13. Egitim ve Dogrulama Histogrami a. Egitim Verisi b. Dogrulama Verisi

Test siirtisi model olusturulduktan sonra ger¢ek zamanli olarak yapilmistir. Orta
kameradan elde edilen ger¢ek zamanl goriintiiler, ara¢ direksiyon agisinin kontrolii igin
kullanilan modele stirekli olarak gonderilmistir. Modelin basarim degerlendirilmesi,
aracin parkur boyunca 6zerk siiriis yapip yapmadigi gozlemlenerek yapilmistir. Eger arag

yoldan ¢ikmissa, basarisiz 6zerk siirtis olarak kabul edilmistir.

Cizelge 3.1. Veri Kiimesi
Egitim Dogrulama Toplam
Ornek Sayisi 19.743 8.463 28.206
Toplam Veri Kiimesi Yiizdesi %70 %30 %100

Veri On Isleme: Derin sinir agin1 egitmek i¢in ii¢ kameradan da elde edilen goriintiiler
kullanilmistir. Bu goriintiilerin timii farkli konumlardan benzer bir gorsel yakalamistir.
Bir kamera yerine {i¢ kamera kullanmanin avantaji, ti¢ kat daha fazla veri elde etmek ve

ara¢g yana dogru kaymaya basladiginda yolun ortasina geri donmek i¢in daha iyi
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performans saglar. Direksiyon agisi, orta kameraya karsilik gelen belirli bir ¢cergeveden
tic goriintil ile eslestirilmistir. Sol ve sag kameralardan gelen goriintiiler, sirasiyla yolun
sol veya sag tarafinda kaydirilan bir goriis alanina sahiptir. Kameralardan elde edilen
goriintiiler {izerinde kirpma islemi uygulanmustir. Ozerk siiriis i¢in Sekil 3.15°de
goruldiigli gibi gorlintiiniin  6nemli bilgiye sahip olmayan kisimlarini goriintii

karelerinden kirpilmistir.

Parlaklig Degismis Gorlntu

Qrijinal Goruntu

200

Sekil 3.14. Orijinal ve Parlaklig1 Degistirilmis Gortintii Karesi

Sekil 3.11°de gosterilen veri dengesizligi nedeniyle, ham veriler tizerinde gelistirilen her
Ogrenme algoritmasinin sadece direksiyon degerini 0 tahmin etmeyi 6grenecektir. Ayrica,
test siirtisiin, egitim siirtistinden tamamen farkli oldugu goriilebilir. Cesitli veri biiyiitme

bi¢imleri yanlis 6grenme probleminin {istesinden gelebilmektedir.

Onjinal Goruntu

Islenmis Goruntu

Sekil 3.15. Orijinal ve Onislemden Gegirilmis Goriintii Karesi

Egitim setini giiglendirmek i¢in sag ve sol kameralardan elde edilen goriintiilerde veri
artirma islemi uygulanabilir. Sekil 3.14°de gosterildigi gibi goértintii parlakligini
degistirmek icin, belirli araliktaki rastgele bir deger ile eleman bazinda carpilir. Aralik ne
kadar genisse, orijinal olan goriintli karelerinden ortalama olarak artirilmis goriintii
kareleri o kadar farkli olacaktir. Sinir agina goriintiiler verilmeden 6nce, Sekil 3.15°de

gosterildigi gibi RGB renk uzayindan olusan her goriintii karesi YUV renk uzayina
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donustiriliir. Gortintii karesi egitime girmeden 6nce goriintii ¢oziiniirliigii 66 X 200 X 3

olarak tekrardan boyutlandirilmistir.

Onerilen Yéntem: Egitim sisteminin bir blok semast Sekil 3.16°da gosterilmektedir.
Siiriiciisiiz ara¢ hareket halindeyken aracin li¢ kamerasindan toplanan goriintiiler rastgele
kaydirilir ve dondiiriilir ve ardindan sinir ag1 beslenir. Bu girdilere dayanarak, sinir ag1
tek bir deger, direksiyon agisini tiretir. Temel olarak, girig goriintiilerine dayanarak, sinir
ag1 aracin hangi agidan yonlendirilmesi gerektigine karar verir. Bu ¢ikt1 degeri, sinir
aginin kararindaki hatayr hesaplamak i¢in insan siirlisiinden toplanan direksiyon
verileriyle karsilastirilir. Model, bu hatay1 azaltmak icin agirliklar1 geriye yayilim

algoritmasini kullanarak giinceller.

Kaydedilmis
direksiyon aqilam gy in g Kaydirma| Istenilen Direksiyon Komutu
' ve Yonlendirme
Ayari
’ \I Sistemin
[ Sol Kamera Hesapladign
~¥‘|_>.I T Direksiyon y
—_— sgele Goriintil Komutu
[ Orta Kamera }—b- Kaydirma ve - CNN -
2 > ’—> Yonlendirme ‘
[ Sap Kamera I ?
) ) Geri Yayilim Hata
Agirhikdann -
Giincellenmesi

Sekil 3.16. Siiriiciisiiz Ara¢ i¢cin CNN Egitimi (Bojarski ve ark. 2016)

Bu tez c¢alismasinda farkli model ve farkli veri kiimeleri kullanilarak DL tabanl
stirticistiz ara¢ egitimi gergeklestirilmistir. Modelin egitimi, Intel(R) Core(TM) i7
2600@3.40 GHz islemci, 16 GB ram ve NVDIA GeForge GTX 1080 grafik kart1 olan
bilgisayarda gergeklestirilmistir. Bulgular boéliimiinde DL modellerinin performans
degerleri detayli olarak verilecektir. Kullanilan modellerde en basarili sonug¢ NVDIA
modelinden esinlenerek olusturulan model CNN mimarisinde gergeklesmistir. Bu
boliimde en basarili sonug alinan model anlatilacaktir. Olusturulan modelin mimari yapisi
Sekil 3.17°de verilmistir. CNN modelinde elu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Giris
goruntiileri tizerinde ilk 6nce normalize islemleri uygulanmistir ve sonra normalize

gorilintiiler CNN’e giris olarak verilmistir. CNN’in ilk evrisim katmaninda 5 X 5’lik 24
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tane filtre bulunmaktadir.  Evrisim katmaninda goriintiilerin farkli 6zellikleri

cikartilmistir. Olusturulan CNN modeli mimarisinde bes tane evrisim katmani ile bir tane

5
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Seyreftme = 0,5 T __________________
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Sekil 3.17. CNN Modeli Mimarisi (Bojarski ve ark. 2016)

66



katmam ve dort tane de tam bagli katman bulunmaktadur. Ikinci erisim katmaninda 5 X 5
boyutunda 36 tane filtre, liglincii evrisim katmaninda 5 X 5 boyutunda 48 tane fitre,
dordiincti evrisim katmaninda 3 X 3 boyutunda 64 tane filtre ve en son evrisim
katmaninda 3 X 3 boyutunda 64 tane filtre kullanilmistir. Evrisim katmanlarindan sonra
asirt uyumu engellemek igin 0,5 seyreltme uygulanmis ve sonrasinda matris diizlestirme
katmaninda tek boyutlu bir vektdre doniistiiriilmiistiir. Diizlestirme katmandaki tiim
diigtimlerin tek bir ¢iktiyla birlestirildigi, direksiyon ag¢isi degerlerini 6ngoren, biitlin
baglantili katman uygulanmistir. Diizlestirme katmanindan sonra 0,5 seyreltme
uygulanarak biitiin bagh katmanlar kullanilmistir. Cizelge 3.2°de CNN katman modelleri

ve kullanilan parametreler gosterilmistir. Modelde toplam parametre sayis1 252.219°dir.

Cizelge 3.2. CNN Katman Modelleri ve Parametreler

Katman Cikis Modeli Parametre
Evrigim 1 31 x 98 X 24 1824
Evrisim 2 14 X 47 X 36 21.636
Evrigim 3 5 X 22 x 48 43.248
Evrigim 4 3 X 20 X 64 27.712
Evrigim 5 1 x 18 x 64 36.928
Seyreltme 1 1 x 18 x 64 0
Diizlestirme 1152 0
Biitiin Bagl 1 100 115.300
Seyreltme 2 100 0
Biitiin Bagli 2 50 5.050
Seyreltme 3 50 0
Biitiin Bagli 3 10 0
Seyreltme 4 10 0
Biitiin Baglh 4 1 11

Olusturulan modelde 27 milyona civarinda baglant1 bulunmaktadir. Olusturulan modelde
en iyileme yontemi olarak Adam En lyileme kullanilmistir. Y1gm parametresi 100
olarak belirlenmistir. Ilk denemelerde ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmis, fakat

modelin basarisinin diisiik ¢ikmasi sonucu elu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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Onerilen model, 100 adim i¢in egitilmis, fakat erken durdurma kullanilarak 549 dakika 9

saniyede egitim 81 adimda egitim tamamlanmistir.

012 atim

010

008 1

Kayip

0.06 1

004 -

Adim Sayisi

Sekil 3.18. Kayip Grafigi

Model egitiminden sonra, modelin basarisi test edilmistir. Sekil 3.18’de basarim orani en
yiliksek ¢ikan modelin kayip grafigi gosterilmis ve olusturulan modelin kaybr 0,0334

olarak 6l¢tilmustiir.
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Sekil 3.19. Ortalama Mutlak Hata Grafigi

Sekil 3.19 ortalama mutlak hata grafiginde de belirtildigi gibi gelistirilen CNN modelinin
ortalama mutlak hatasi 0,1431 olarak Ol¢lilmiistiir. Modelin hata oraninin diisiik olmasi

modelin ger¢ek zamanli olarak siirtis simiilatoriinde de basarim oraninin yiiksek olmasini
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saglayacaktir. DL tabanli olusturulan modellerin her biri daha 6nce toplanan ayni veri seti
ve farkli veri seti kullanilarak egitilmistir. DL tabanli olusturulan modellerin her biri daha

once toplanan ayni veri seti ve farkli veri seti kullanilarak egitilmistir.

Erken durdurma yontemi kullanilarak egitim gergeklestirildigi i¢in, biittin modeller farkli
adim degerlerinde egitimlerini tamamlamistir. Bu tez calismasinda olusturulan diger

modellerde kullanilan veri setindeki 6rnek sayisi ve kullanilan katmanlar Cizelge 3.3’de

gosterilmistir.

Cizelge 3.3. DL Tabanli Olusturulan Modellerin Ozellikleri

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Model 5
Evrisim Katmani Sayis1 5 5 5 5 5
Biitiin Bagli Katman Sayis1 4 5 5 4 4
Adim Sayisi 100 44 48 64 81
Aktivasyon Fonksiyonu ReLU ReLU eLU eLU eLU
Yigin 100 100 100 100 100
Y1gin Normalizasyonu - Uygulandi Uygulandi - -
Ornek Sayisi 74.484 46.809 71.031 71.031 46.809
Egitim Siiresi 860dk 49sn | 301dk 39sn | 394dk 34sn | 517dk 41sn | 549dk 9sn

Kayip fonksiyonu i¢in, ortalama hata karesi, ger¢ek direksiyon agisi ile modelin tahmin
ettigi direksiyon agis1 arasindaki hatayr minimuma indirmek i¢in kullanilmistir. Ortalama
hata karesi, regresyon aglari i¢in uygun bir kayip fonksiyonu oldugu i¢in seg¢ilmistir.
Ortalama hata karesi, orijinal degerler ile 6ngoriilen degerler arasindaki fark karesinin
ortalamasini alir. Ortalama hata karesinin avantaji kolay bir sekilde gradyan

hesaplamasidir.
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Cizelge 3.4. Olusturulan Diger Modellerin Kayip Fonksiyonu Grafikleri

Modeller Kayip Fonksiyonlari
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Hata karesinin hesaplanmasi, daha biiylik ve daha kii¢lik hatalarin daha belirgin hale
gelmesine neden olur, bu nedenle model daha biiyiik hatalara odaklanir. Cizelge 3.4.’de
tez ¢alismasinda olusturulan diger modellerin egitim sonunda olusan kayip fonksiyonu

grafikleri verilmistir. Bu tez ¢alismasinda olusturulan DL tabanli modellerin egitim
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sonunda olusan ortalama kare hata degerleri ve ortalama mutlak hata degerleri Cizelge

3.5°de verilmistir.

Cizelge 3.5. Olusturulan Diger Modellerin Hata Ol¢iim Degerleri

Model 1 Model 2 Model 3 Model 4
Ortalama Hata Karesi 0,0383 0,0374 0,0419 0,0368
Ortalama Mutlak Hata 0,1539 0,1513 0,1614 0,1545

Olusturulan modellerin 6rnek sayilar1 ve egitim siiriisii sirasinda kullanicinin pistteki
araci ne kadar iyi yonlendirdigi modelin basarisini etkilemektedir. Model 2 ve Model 3°te
diger modellerden farkli olarak yi§in normalizasyonu (batch normalization)
kullanilmistir. Cizelge 3.2.3°de 6zellikleri belirtilen modellerden, Model 5 en yiiksek
basarim oranina sahiptir ve tez ¢alismasinda bu model ele alinmistir. Model 5 ile ilgili
detayl bilgiler 6nceki boliimlerde verildigi i¢in Cizelge 3.2.4°te grafikler gosterilmemis

ve Cizelge 3.2.5’te de degerler verilmemistir.

DL tabanli olusturulan modellerin hepsinde en iyileme yontemi olarak Adam en iyileme
kullanmilmistir. Adam optimizasyonu, CNN egitimi i¢in en etkili optimizasyon
algoritmalarindan biridir. Deneysel sonuglar Adam'i pratikte iyi ¢alistigini ve diger

rasgele optimizasyon yontemleriyle olumlu sekilde karsilastirdigini gostermektedir.

3.3. PID Tabanh Siiriis

Bu tez calismasinda, Udacity tarafindan tasarlanmis olan bir siiriis simiilatorde keskin
sola ve saga doniisleri olan dairesel pistte 6zerk siiriis igin bir PID kontrol cihazi
uygulanmistir. PID kontrolii robot biliminde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunlar,
manuel olarak ayarlanana sistem parametrelerini otomatik ayarlamak igin bir yol saglar.
Manuel ayarlama ¢ok uzun ve sikici bir islemdir ve yine de en uygun parametre setini
vermeyebilir. Bu nedenle, PID kontrol6rleri bize zaman kazandirmakla kalmaz, ayni
zamanda daha fazla permiitasyon test edilebildiginden daha iyi sonuglar verir. Bir PID
kontrol cihazi, istenen deger (set point) ile gercek deger arasindaki farki, hata degeri

olarak stirekli hesaplar ve orantili, integral ve tiirev kontroller ile bir diizeltme
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uygulamaya calisir. PID parametreleri, ¢apraz yol hatasini en aza indirecek sekilde
ayarlamaya calisir ve siirticlisiz aracin yolun orta kisminda kalmasi ve yol seridinin
kenarlarina degmeden veya yol seridinin disina ¢ikmadan yumusak sol ve sag dontisler
yapmasini saglar. Siiriis simiilatoriinde gergeklestirilen otonom siiriis sirasinda, aracin

yanal konumu ile seridin merkezi arasindaki ¢apraz yol hatasi (Cross Track Error, CTE)

Olemiistiir.
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Sekil 3.20. PID Sistem Mimarisi (Anonim 2019¢)

PID kontroliin amaci sistemdeki toplam hatanin en aza indirilmesi veya sistemdeki
toplam kazancin maksimize edilmesidir. Simiilatérde, CTE degeri simiilator tarafindan
gonderilen veri mesajindan okunur ve PID kontrol hata degerlerini giinceller ve toplam
hataya dayanarak direksiyon agisini tahmin eder. Sekil 3.20°de PID sistem mimarisi
verilmistir. CTE aracin direksiyon acisim1 diizenleyen kontroloriin P (proportional),
integral (I) ve derivative D bilesenlerini hesaplamak i¢in kullanilmistir. Direksiyon agisi,
PID terimlerine dayanarak istenen degere ulasmaya c¢alismaktadir. Sekil 3.21°de PID

kontrol islem akis1 verilmistir.

istenen | Direksiyon |
¥onum Acisi Arac
E— PID Kontrol ————*

Yonlendirmesi |

Sekil 3.21. PID Kontrol Islem Akisi

P veya “orantili” bilesen, siirliciisiiz ara¢ davranisi lizerinde dogrudan gézlemlenebilir

etkiye sahiptir. Siirticlisiiz aracin, serit merkezinden uzakligi ile orantili bir sekilde
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yonlendirmesini saglar. Eger ara¢ ¢ok fazla saga dogru giderse, hafif¢e sola, tam tersi
durumda da aract hafifce saga dogru yonlendirir. Oransal kontrol tek basina
kullanildiginda siirekli bir salinim gergeklesir. Sekil 3.22°de oransal kontrol tek basina
kullanildiginda gergeklesen salinim grafigi verilmistir. Oransal kontrol, hedef degere
ulagsmada yardimci olur, ancak hedef deger etrafindaki hata salinimi (kiigiik de olsa) hedef
degere ulasmak icin azaltilmaldir. Integral kontroliin devreye girdigi yer burasidir.
Integral kontrolii, zaman igindeki hatalarin toplamidir. Boylece hata kiiciik oldugunda,
integral bilesen hedef degere nispeten kisa bir slirede ulasmaya yardimci olur ¢ilinkii

integral zamanin degigim hizinin istiindedir.
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Sekil 3.22. Oransal Kontrol ile Salinim

PI kontrol ile bir degiskenin kontrol edilmesi saglanabilir, ancak hatay1 tahmin etmek ve
bunu geribildirim sistemine dahil etmek sabit bir denetleyiciye sahip olmanin ¢ok 6nemli
bilesenidir. Tiirev kontrolii tam da bunu yapar, 6nceki hatay1 temel alarak gelecekteki
hatay1 hesaplar ve sisteme dahil eder. Denetleyicinin ¢iktisinda salinim olasilif1 varsa,
tiirev kontrolii salinim kontroliine yardimci olacaktir. Sekil 3.23°de oransal ve tiirev

kontrol birlikte kullanildiginda gergeklesen salinim grafigi verilmistir.

Biitiin kontrolérler birlikte kullanildiginda zamana bagli hata orani diisecektir ve salinim
azalacaktir. Sekil 3.24°de PID kontroliin salinim grafigi verilmistir. PID, direksiyon
acisini hesapladiktan sonra, bir gaz degeri elde edilir ve simiilatore geri gonderilir. Yeni

bir mesaj alindiginda, giincelleme ve tahmin islemini tekrar baslatmak i¢in yeni CTE
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degeri kullanilir. Veri mesajlarinin programa gonderilme hizi, simiilatoriin acilis
ekraninda segilen ¢oziiniirlik ve grafik kalitesinden oldukga etkilenmektedir. Ayrica,
baska programlarin CPU / GPU kullanimi, simiilatérti ¢alistiran bilgisayarin hizi ve
isletim sistemi de mesajlarin gonderilme hizini etkilemektedir. Programa mesajlar geg
geldiginde glincelleme yavas olmaktadir ve aracin yol tizerindeki salinimi artmaktadir.

Bu salinimlar aracin yoldan ¢ikmasina neden olabilmektedir.

10

—_P0
0.8 - — reference
0.6

04

i, T

00 /\ ~— =
T T T T
o 50 100 150

00 20 300 3O 400

Sekil 3.23. Oransal Kontrol ve Tiirev Kontrol ile Sapmalar

Salinimlart gidermek i¢in PID parametrelerinin ¢ok hassas bir sekilde ayarlanmasi
gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda PID parametreleri manuel olarak ayarlanmistir. PID
degerleri farkli kosullara gore degisebilmektedir, bu yiizden siiriiclisliz arac1 dengede
tutacak degerlerin seg¢ilmesi onemlidir. Parametre degerlerinden herhangi birinin hatal
olmasi1 durumunda, daha fazla salinim ve siiriis pistindeki yoldan sapmalar goriilmektedir.
PID kontrolii istenen konumda ilerlerken bazen ara¢ salimimlar gerceklestirmektedir.
Siiriictisiiz arag istenen degere (yolun ortasina) ulasmak istemektedir. Kazang ayarlarinin
manuel olarak yapilmasi, PID kontrollerini ayarlamanin en basit yontemidir. PID
kontrol6riinii manuel olarak ayarlamak i¢in, 6nce integral kazanci (K;) ve tiirev kazanci
(Kp) sifir yapilmalidir. Arag salinim gergeklestirene kadar oransal kazang degeri (Kp)
artirilir. Genel olarak oransal kazang bu degerin yarisina kadar ayarlanmalidir. Aracin
direksiyon agisinin hesaplanmasinda Denklem 3.1 kullanilir. Kp ayarlandiktan sonra,
uygun bir zaman 6lgeginde salinim diizeltilinceye kadar K; artirilir. K; degeri ¢ok fazla

artirilirsa, arag istenen degere ulasmada kararsizlik yasamaktadir. K; degeri ayarlandiktan
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sonra, K degeri artiritlir. K, salinimi azaltir ve sistemi hizli bir sekilde yolun orta
noktasina gotiirlir. Eger K degeri ¢ok fazla artirilirsa, siiriicisiiz ara¢ kontrolii cevap

veremeyecek kadar yavas olur.
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Sekil 3.24. PID Kontrol ile Ger¢eklesen Salinimlar

&= —Kp * Pyara — Ki * Iyata — Kp * Dhata (3.1

Kazang ayarlar1 ile oynayarak, PID kontroliin performansini en iist diizeye ¢ikararak,
sistemdeki degisikliklere hizli bir sekilde yanit veren ve istenen konum degerinin
salinimini etkili bir sekilde azaltan bir devre ile sonug¢lanabilir. PID kontroldriiniin kazang
degerlerinin bu sekilde ayarlanmasi Ziegler-Nichols yontemi olarak bilinmektedir
(Anonim 2019c¢). 10mph hizinda etkili sonu¢ alabilmek i¢in parametreler hassas bir
sekilde ayarlanmistir (Thorlabs 2019). Gergeklestirilen tez ¢alismasinda ilgili yontem
kullanilarak kazang degerleri hesaplanmistir ve salinim miimkiin oldugunca dusiik

olmustur.
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4. BULGULAR

Siirtis simiilatériinde olusturulan DL tabanli modellerin ve PID tabanli modelin, siiriis
pistindeki seritlerin tam ortasindan ilerlemesi istenmektedir. Arag siiriis pistinde otonom
olarak ilerlerken seritlerin merkezinden sapmalar yasanmaktadir. Otonom siiriisiin test
edilebilmesi i¢in arag siiriis pistinde ilerlerken, aracin seritlerin orta noktasindan sol ve
sag seride olan mesafesinin Ol¢lilmesi gerekmektedir. Aracin her seritten ne kadar uzakta
oldugunu hesaplamanin birka¢ yolu vardir. Simiilatér ortaminda araca yerlestirilen
kameralardan yararlanip ya da siirlis kaydi yapilip goriintii isleme yontemleri
kullanilabilir. Goriintli isleme yontemleriyle stirlis pistindeki seritler bulunup
isaretlenebilir ya da seritleri bulmak i¢in derin 6grenme yontemleri de kullanilabilir. DL
yontemleri kullanilacaksa, LiDAR gibi diger sensorlerden gelen konumlar1 kullanabilir

ve sinir ag1 sensorlerden gelen bilgiler kullanilarak egitilebilir (Gurghian ve ark. 2016).

Sekil 4.1. Siriiciisiiz Arag Pisti

Bu tez calismasinda otonom siiriis sirasinda, aracin hareketi kayit altina alinmistir. Bu
video kaydi performans degerlendirilmesinde kullanilmigtir. Siiriiciisiiz ara¢ test
edilirken, siirtis pistindeki bir tam turdaki performansi degerlendirilmistir. Siiriiciisiiz
aracin hizi 10 mph olarak belirlenmis ve aracin seridin orta noktasindan ne kadar sapma
yaptig1 Ol¢lilmiistiir. Surlis pistindeki iki seridin arasinda kalan mesafe Sekil 4.1°de

gosterildigi gibi 100 birim olarak degerlendirilmistir. Hata degeri ol¢iilirken seritlerin
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tam ortasi 0 olarak kabul edilmistir. Sekil 4.2°de kesikli ¢izgilerle gosterilen ¢izgi aracin
siirekli hareket etmesi istenen konumdur. Istenen notadan sola dogru sapmalar 0 ile -50

arasinda ve saga dogru sapmalar ise 0 ile 50 arasinda degerlendirilmistir.
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Sekil 4.2. Siiriiciisiz Aracin Orta Cizgiden Sapmasi

Ara¢ Konum Tespiti ve Test Islemi: Siiriiciisiiz aracin testleri Udacity tarafindan
gelistirilen stirlis simiilatériinde gerceklestirilmistir. Siirtis simiilatoriinde bir tam tur i¢in
testler gergeklestirilmistir. Suirliciisiiz aracin siiriis simiilatdriinde bir tam turu kayit altina
alindi ve aracin konumu ve seritlerin konumu bulundu. Kayit altina alinan video
gorilintiisti gortintii karelerine ayrilarak aracin konumu tespit edilmistir. Bu islem i¢in ilk
once aracin farkli konumlardaki goriintiisti alinmistir. Aracin farkli konumlardaki
gortintiistinde parlaklik degerleri farkli oldugundan, tiim parlaklik degerlerinin ortalamasi
alinmistir. Her bir goriintii karesine ¢apraz korelasyon islemi uygulanarak aracin konumu
tespit edilmistir. Aracin konumu tespit edildikten sonra aracin orta noktasi merkez noktasi

olarak kabul edilmistir.

Siirtis simiilator pistinde seritlerin tespiti i¢in, yol harici bolgeler goriintiiden kirpilmistir.
Siirtis simiilatoriinde seritlerin tespit edilmesi i¢in iki farkli yontem uygulanmustir. Siiriis
pistinde koprti haricindeki yollarda sar1 seritler vardir, fakat kopride seritler
bulunmamaktadir. Koprii haricinde olan yollardaki sar1 seritlerin bulunmast i¢in, goriintii

karelerinde sar1 pikseller segmentasyon islemi uygulanarak tespit edilmis ve hough
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dontistimi uygulanmistir. Hough dontistimiiyle seritler belirlenip, araca en yakin ¢izgi
serit ¢izgisi olarak kabul edilmistir. Siiriis pistinde képriide sadece hough doniistimii
uygulanmistir. Cizgilerin sonsuz oldugu ve sifir oldugu bolgelerde egim (slope)
alimmustir. Dogru serit ¢izgileri bulunduktan sonra Sekil 4.2°de gosterildigi gibi aracin
gortinge merkezinden sapmasi hesaplanmis ve yoriinge merkezinden sapma grafigiyle

birlikte histogram grafigi olusturulmustur.

4.1. Siiriis Simiilatériinde Otonom Siiriis

Siiriis simiilatériinde modelimizin otonom hareketi i¢in, iki yonlii istemci-sunucu iletisimi
kurmak gerekmektedir. CNN tarafindan olusturulan modeli simiilasyona baglamak i¢in
Flask-SocketlO uygulamasini bilgisayara kurmak gerekir (Anonim, 2019¢). Windows
isletim sistemine sahip bilgisayarda sanal bir ortam olusturup, ilgili uygulamanin 4567
portundan siirlis simiilatoriiyle haberlesmesinin saglanmasi gerekmektedir. Sanal bir
ortam olusturmak ve stiris simiilatoriiyle model arasindaki baglantiy1 kurmak i¢in, komut
isteminden ilgili Python kiittiphanelerini kurmamiz gerekmektedir. Bilgisayardan komut
isteminde C:/ suriiciistine girip; conda create - —name myenviron komutuyla sanal
bir ortam olusturulur. Bu ortamu aktif etmek i¢in; activate myenviron komutu yazilir.
Aktif duruma getirilen ortamda asagidaki komutlar sirasiyla girilerek; flask, socketio,

eventlet, tensorflow, keras, pillow, numpy ve opencyv kiitiiphaneleri ytiklenir.

Komut isteminde yiiklenecek kiitiiphaneler:

conda install — c anaconda flask

conda install — c conda — forge python — socketio
conda install — c conda — forge eventlet

conda install — c conda — forge tensorflow

conda install — c conda — forge keras

conda install — c anaconda pillow

conda install — ¢ anaconda numpy

conda install — c conda — forge opencv
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Yukarida verilen kiitiiphaneler komut isteminde olusturulan sanal ortama yiiklendikten
sonra CNN modeli ¢alistirabilir. CNN modelini ¢alistirmak i¢in drive.py dosyasi

asagidaki gibi olusturulmalidir.

drive.py Dosyasi:

import socketio

import eventlet

import numpy as np

import cv2

from flask import Flask

from keras.models import load model
import base64

from io import BytesIO

from PIL import Image

sio = socketio.Server()
app = Flask(__name )
speed_limit = 30

def img_preprocess(img):
img = img[60:135, :, :]
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2YUYV)
img = cv2.GaussianBlur(img, (3, 3), 0)
img = cv2.resize(img, (200, 66))
img =img /255

return img

(@sio.on('telemetry")
def telemetry(sid, data):
speed = float(data['speed'])
image = Image.open(ByteslO(base64.b64decode(datal'image'])))

image = np.asarray(image)
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image = img_preprocess(image)

image = np.array([image])

steering_angle = float(model.predict(image))

throttle = 1.0 - speed/speed_limit

print ('Direksiyon agis1 = {} Gaz = {} Hiz = {}'.format(steering_angle, throttle, speed))

send control(steering_angle, throttle)

(@sio.on('connect')

def connect(sid, environ):
print('Baglandi’)
send_control(0, 0)

def send control(steering_angle, throttle):
sio.emit('steer’, data = {
'steering_angle': steering_angle. str (),

'throttle': throttle. str ()
})

' 1.

if name =='main

model = load _model('model.h5")
app = socketio.Middleware(sio, app)

eventlet.wsgi.server(eventlet.listen((", 4567)), app)

Stirlis simiilatoriinde aracin otonom hareketi i¢in drive. py dosyasinin bulundugu klasor
belirlenip python drive.py komutu verilerek ¢alistirilmalidir. PID tabanli otonom siiriis
vapilacaksa cmake, make, MinGW ve uWebSockets paketlerinin bilgisayara kurulmasi
gerekmektedir. Paket kurulumlari gergeklestirildikten sonra PID siirtis simiilatorii segilip
calistirilmalidir (Anonim, 2019f). Derin 6grenme tabanli olusturulan model ve PID
kontroliiyle olusturulan sistem ayni pistlerde otonom siiriis gerceklestirmektedir. Ayni
stirtis pistlerinin bulundugu Udacity tarafindan hazirlanmis olan, PID kontroli i¢in farkls
ve derin O0grenme model i¢in farkli siirlis simiilatorleri bulunmaktadir. Bu siiriis

simiilatorleri ayni portlardan haberlesmektedirler.
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4.2. PID Kontrol Testleri

PID kontrol testleri stirlis simiilatdriinde gerceklestirilmistir. Otonom sliriis sirasinda
aracin hizi 10mph’ye sabitlenmis ve siiriis pistinde aracin bir tam turda performans
degerlendirilmesi yapilmigtir. Otomobilin nasil tepki verecegini ve farkli parametre
degerlerinin siiriis performansini nasil etkiledigi gérmek i¢in PID parametreleri empirik

olarak ayarlanmistir.

Cizelge 4.1. PID Kazang Degerleri

Kazang¢ Degeri
Kp 0,75
K; 0,0001
Kp 1

Oransal katsayis1 aracin direksiyon girisi tizerinde dogrudan etkiye sahip oldugundan, ilk
olarak Kp degeri ayarlanmistir. Kp degeri ayarlandiktan sonra ara¢ yine gitmesi istenen
yolun ortasindan sapmalara yapmustir. Kp degeri ¢ok yiiksek oldugunda siirticiisiiz aracin
keskin doniisler ve Kp degeri dusik oldugunda aracin yumusak doniisler yaptig

gozlenmistir. Cok fazla salinim yapmamasi i¢in hiz diistirtilmustiir.

50 T

N w B
= =] =1
T T

B

Yorlngenin Merkezinden Sapma (%)

-50

| | L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 BODO
Frame Sayisi

Sekil 4.3. Yoriinge Merkezinden Sapma - PID
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Siirtictisiiz aracin sol seritten sag seride, sag seritten sol seride dogru tekrarlayan
salinimini azaltmak i¢in Kj, degeri ayarlanmistir. Kj, degeri diisiik oldugunda Kp degeri
tarafindan {iretilen sapmay1 engelleyememistir ve yiiksek oldugunda direksiyon cok
segirmeye baslamistir. Daha sonra K; degeri zamansal degisimi gostermesi igin
ayarlanmistir. Manuel olarak ayarlanan PID kontrolor kazang degerleri Cizelge 4.1°de

gosterilmistir.

Siiriis pistinin bir tam turunu PID tabanli siiriiclisliz ara¢ 10mph hizla tamamlamistir.
Aracin bir tam turu kayit altina alinmistir (Aki 2019b). Ara¢ hareket halindeyken
kaydedilen videodaki goriintiilerden, yoldaki seritler tespit edilmistir. ki seridin tam
ortast yoriinge merkezi olarak kabul edilmistir. Stirticlistiz aracin yoldaki konumu tespit
edildikten sonra, her goriintli karesinde siiriiciisiiz aracin merkeze olan uzaklii
Ol¢tilmiistiir. Bu 6l¢tim hata olarak kabul edilmistir. Siiriiciisiiz aracin bir tam turdaki
salimmmi grafiksel olarak Sekil 4.3°te gOsterilmistir. Siirliclisiiz aracin  yoriinge
merkezinden sola dogru sapmasi negatif olarak ve saga sapmasi pozitif olarak

degerlendirilmektedir.
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Kaydedilen video tizerinde hata 6l¢limii gergeklestirildikten sonra, yoriinge merkezinden
sapma grafigi tizerinde normalizasyon islemi ger¢eklestirilmis ve bu degerlerin histogram

grafigi Sekil 4.4’deki gibi olusturulmustur.

4.3. Derin Ogrenme Testleri

Modeller, Adam en iyileme yontemi kullanilarak egitilmistir ve 6grenme orani 0,001
olarak ayarlanmigtir. CNN modelleri farkli yigin degerleriyle egitildiginde o6rnek
sayisinin az olmasindan kaynakli basarim degerleri arasinda biiyiik farklar olugmustur.
En basarili sonug¢larda yi1gin degeri 100 olarak ayarlanmistir. DL tabanli yontemlerin
performans degerlendirmesinin objektif olarak bir yapilmasi i¢in tiim yontemler
birbirleriyle karsilagtiritlmistir. Basarili otonom siiriislin testleri, siirtis simiilatériindeki
pistte gerceklestirilmistir. Ozerk siiriis modu sirasinda, araca monte edilmis merkezi
kameradan gelen sinyal siirekli olarak alinmis ve egitilen modele girdi olarak
gonderilmistir. Model kendisine gelen sinyallere karsilik direksiyon ag¢is1 tahmin etmis ve

aracin yoriingede kalmasini saglamistir.

Olusturulan modellerin hepsinin siiriis pistinde bir tam turu kaydedilmistir. Basarim orani
en yiiksek olan DL tabanli modelin yoriingeden sapma grafigi ve gerceklesen sapmanin
histogram grafigi, diger DL tabanli modellerden ayr1 degerlendirilmistir. Siiriis pistindeki
bir tam tur i¢in diger modellerin yoriinge merkezinden sapma ve histogram grafikleri

Cizelge 4.2°de verilmistir.

81 adimda egitimini tamamlayan DL tabanli modelin siirtis pistinde, otonom siiriis
sirasinda 10 mph hizla bir tam turu kayit altina alinmistir (Aki 2019a). Siirticlistiz arag
yol boyunca yoriinge merkezinde kalmay1 basarmistir. Egitim siiriisii sirasinda toplanan
verirlerden kaynakli bazen yo6riinge merkezinden sapmalar gergeklesmistir. Kaydedilen
goriintiiye ait yoriingeden sapma grafigi Sekil 4.5°te verilmistir. Iki serit arasinda kalan
nokta yoriinge merkezi olarak kabul edilmistir. Siiriiciisiiz ara¢ otonom siiriis sirasinda,
yoriinge merkezinden sola ve saga dogru sapmalar gerceklestirmistir. Saga ve sola dogru
yoriingeden sapma degerleri normalize edilmis ve sola sapma negatif (-), saga sapma

pozitif (+) olarak gdsterilmistir.
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Cizelge 4.2. Olusturulan Diger Modellerin Yoriinge Merkezinden Sapmasi
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Sekil 4.5. Yoriinge Merkezinden Sapma - Model 5

Siirtictisiiz aracin siirtis pistindeki 6zerk siiriistiniin istatistiksel analizi de histogram
araciligryla sunulmaktadir. Bu analiz uzun vadeli testler i¢in 6nemlidir. Salinimlari
incelemek i¢in, siiriis pistinde stiriciisiiz aracin bir tam tur basina y6riingenin ortasindan

bagil sapma histogrami Sekil 4.6’da sunulmustur.
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DL tabanli tiim modeller iyi bir performans sergilemistir ve yoriingenin merkezinden
Oonemli bir sapma olmadan 6zerk siirlis turunu basariyla tamamlamistir. DL tabanli
modellerin yoriinge merkezinden sapmalarina ait ortalama mutlak hata, standart sapma

ve ortalama degerleri hesaplanmistir. Bu degerler Cizelge 4.3°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. DL Tabanli Modellerin Performans Degerlerinin Karsilastirilmasi

Ortalama

Model Mutlak Hata (%) Standart Sapma (%) | Ortalama
Model 1 9,19753901 11,43511505 5,05e-14
Model 2 9,64676542 12,29487581 -1,12e-13
Model 3 10,2401501 13,7285633 -2,05e-15
Model 4 9,48165634 11,98705726 -1,15e-13
Model 5 9,19071511 11,28509483 6,25¢e-14

DL tabanli modeller arasindan en yiiksek basarima sahip olan model siiriis pistinde,
yoriinge merkezinden ¢ok az sapma gerceklestirerek 6zerk siirlisii gergeklestirmistir.

Genel pist tizerindeki virajlarda sapmalar gerceklesmistir.

4.4. PID Tabanl ve Derin (")grenme Tabanh Siiriis Testlerinin Karsilastirilmasi

Stirtis simiilatorti kullanilarak stirtictisiiz arag testleri yapilirken, orta kamera goriintiileri
kullanilmaktadir. Orta kameradan alinan goriintiilerle aracin direksiyon agis1 kontrol
edilmeye calisilmaktadir. DL tabanli ve PID tabanli siirticlisiiz aracin otonom siiriisii i¢in,
bir tam turda yoriinge merkezinden sapma degerlerinin hesaplamasi yapilmistir. PID
tabanli siiriiciisiiz aracin virajlarda ¢ok fazla salimm yaptig1 gozlenmistir. Ozellikle de
kopriiden sonraki keskin virajda ¢ok fazla salimim gergeklestirmistir. Bazi virajlarda
stirticlistiz arac1 yortinge merkezinde tutmak i¢in kiigtik salinimlar gergeklestirmistir. PID
tabanli siiriictisiiz arag, yoriinge merkezinde kalabilmek i¢in ¢ok fazla salinim
gergeklestirdiginden gercek hayat i¢in uygun olmadigi goriilmiistiir. DL tabanli siirticiisiiz
ara¢ daha stabil bir stiriis sergilemistir. DL modeli yolun farkli desen ve farkli parlaklik
degerlerini 6grenmistir. Kopriiden sonraki ilk keskin doniiste sol seride dogru bir sapma
gerceklestirmesine ragmen, sonrasinda yoriinge merkezinde gitmeyi basarmistir. Burada

belirtilen keskin viraj hari¢ yolun geri kalan kisminda DL tabanl siirticiisiiz ara¢ daha iyi
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performans gostermistir. PID tabanli siirticiisiiz ara¢ performansi ile DL tabanli stirliciisiiz

ara¢ performansi Cizelge 4.4°de karsilastirilmistir.

Cizelge 4.4. Performans Degerlerinin Karsilastirilmasi

Ortalama

()
Model Mutlak Hata (%) Standart Sapma (%) | Ortalama
DL Tabanl Siiriis 9,191 11,285 6,25¢-14
PID Tabanli Siiriis 9,520 12,217 3,09e-14

Stiriis pistindeki bir tam turda yoriinge merkezinden sapma degerleri 6lgiildiikten sonra,
anlagilabilirligi  artirmak i¢in  normalizasyon uygulanmistir. Normalizasyon
uygulandiktan sonra DL tabanli siiriiciisliz aracin ortalama mutlak hata degeri 9,19 ve
PID tabanli stiriictisiiz aracin ortalama mutlak hata degeri 9,52 olarak 6l¢iilmiistiir. DL
tabanli siiriiclisiiz aracin slirlis pistinde bir tam turda standart sapmasi 11,28 olarak
oOl¢iiliirken, PID tabanli siirliciisiiz aracin standart sapma degeri 12,21 olarak 6l¢lilmiistiir.
Her iki sisteminde saniyedeki goriintli karesi sayisi 30fps olarak olg¢tilmiistiir. Genel
olarak performans degerleri karsilastirildiginda DL tabanli sistemin daha basarili sonuglar

sergiledigi goriilmiistiir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢alismasinda arastirilan ana arastirma sorusu suydu: Sadece kamera kullanilarak
stirtis pistindeki seritlerin ortasinda otonom bir araci tutmak i¢in, DL Tabanli bir model
ve PID kontrol tabanli bir sistem nasil gelistirilebilir? Gergeklestirilen egitim ve testlerde
bu sorunun cevabi alinmistir. DL tabanli farkli model kullanilarak egitim
gergeklestirilmis ve basarili sonug tireten modellerin siiriis simiilatériinde ger¢cek zamanli
otonom olarak testleri gerceklestirilmistir. Ayn1 zamanda PID kontrol parametreleri de
diizgiin bir sekilde ayarlanarak siiriiciisiiz aracin siirlis pistinde otonom hareketi
saglanmistir. Testler sonunda PID kontrol ile de basarili sonuglar elde edilse de, en
basarili test sonucu DL tabanli model ile ger¢eklesmistir. PID kontrol ile otonom siiriis
sirasinda bazen salmimlar ger¢eklesmistir. DL tabanli sistemde fazla salinim

gerceklesmemistir.

DL modellerinde Boliim 3.2°de agiklandig1 gibi, aktivasyon fonksiyonu olarak elu ve en
iyileme yontemi olarak Adam iyilestirici kullanilarak daha 6nce toplanan veri kiimesi
egitilerek, ortalama hata karesi ve ortalama mutlak hata degerleri hesaplanmistir.
Hesaplanan degerlerin grafikleri olusturulmustur. Ik asamada gercek zamanli ¢ikarim
sirasindaki sonuglar, beklendigi gibi iyi gerceklesmemis ve stirticiisiliz arag siiriis pistinde
kalmay1 basaramamistir. Modelin farkli platformlarda da egitimi saglanmistir ve egitim
yapilan makinenin ozelliklerinin diisik olmasi model basarisimi etkilemistir. Ayni
zamanda bilgisayar o6zellikleri diisiik oldugunda, gercek zamanli olarak siiriis testleri
sirasinda sistemden cevaplarda gecikmeler yasandigi i¢in aracin yolda kalmasinda
zorluklar ortaya ¢ikmistir. DL modelinin {iretmis oldugu en iyi sonuglar degerlendirilerek,
gercek zamanl siirlis simiilatoriinde stiriiciisiiz arag iki seridin tam ortasi olan, yoriinge
merkezinden gitmeyi 6grenmistir. Aracin siirlis parkurundaki bir tam turda gercek
zamanli olarak 6zerk hareketi kaydedilmistir ve basarim degerlendirmesi B6liim 4.2°de
yapilmistir (Aki 2019a). Gergeklestirilen test siirtisii olusturulan modelin uygun oldugunu
gostermistir, ancak modelin, daha basarili bir 6zerk siirtisii i¢in daha fazla 6zellige ihtiyag
duydugu goriilmustiir. Daha farkli ve daha fazla 6rnek verilerek CNN egitimi
gergeklestirilirse modelin basarist daha yiiksek olacaktir. Farkli yol kosullar1 ve farkli

hava sartlarinda egitim siirtisleri gerceklestirilip, daha basarili sonuglar elde edilebilir.
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Deneysel sonuglardan da goriilebilecegi gibi, kullanilan model araca monte edilmis ti¢
kameradan gelen gorintiilerle egitilmistir. Gergeklestirilen sistemde daha fazla
teknolojiye ihtiya¢ duyulsa da CNN’deki diiglim sayis1, agirliklarin sayist ve egitilebilir
parametreler oldukca yiiksektir. Bunun nedeni, ¢ikis katmaninda ¢ok sayida digtim
tireten evrisim katmani igin, tlim giris goruntisiiniin  kullanilmasindan
kaynaklanmaktadir. Ayni1 zamanda goriintii kareleri CNN modeline girmeden once,
gorlintiilerin parlaklik degerleri, direksiyon agilar1 ve yonleri degistirilerek veri artirma
islemleri uygulanmistir. Veri artirma islemi modelin asirt uyumunu 6nlemis ve basarim
oraninin yiiksek olmasini saglamistir. Derin 6grenme tabanli siiriiclisiiz arag¢ sistemleri

icin bu tez calismasindan bazi sonuglar ¢ikarilmstir.

e Siriiciisiiz aracin egitim siirlisli sirasinda, farkli yol kosullar1 ve farkli hava
sartlarinda veri toplanmasi egitimin basarisini yiiksek tutacaktir.

¢ Yolun egimi tek bir yone dogru oldugunda model o yonde 6grenme gerceklestirecegi
icin, elde edilen verilerde belli bir esik degerine gére kirpma gergeklestirilmistir. Bu
tarz problemlerle karsilasmamak i¢in egitim siirlisiiniin gercgeklestirilecegi yolun
egiminin dengeli olmas1 gerekmektedir.

e Egitim verileri toplandiktan sonra egitim i¢in gerekli olmayan gorsellerin kirpma
yontemiyle temizlenmesi modelin basarisini artiracaktir.

e Modele verilecek giriglerin her biri icin ayni deger aralifina sahip olmasi i¢in
toplanan verilerde normalizasyon yapilmalidir. Normalizasyon islemi eksik 6grenme
ve asir1 0grenmeyi engelleyecektir.

e Modelin Onyargist ve asirt Ogrenmeyi engellemek icin seyreltme islemi
kullanilmalidur.

e Evrisim katmanlar1 6zellik ¢ikarimlarindan sorumlu oldugundan daha fazla evrisim

katmani kullanilabilir.

Bu tez calismasinda siiriis simiilatoriinde ger¢eklesmistir. DL tabanli bir sinir ag1 ve bol
miktarda veri biiytitme teknikleri kullanarak, siiriiciisiiz bir arag i¢in direksiyon agisini
giivenilir bir sekilde tahmin eden modelin gergeklestirilecegi gosterilmistir. Veri sayist

az oldugundan, modelin egitim basarist ylikseltmek ic¢in veri artirma islemleri
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uygulanmistir. 10mph hizinda basarili sonuglar elde edilmesine ragmen gelecekte asagida

verilen alanlarda ¢alismalar gerceklestirilecektir.

e Siriiciisiiz aracin hiz1 ve gaz kelebegi agisi sinir agi ile kontrol edilecektir.

e Siiriiciisiiz aracin hizinin 10mph’den daha hizli olmasi saglanacaktir.

e Transfer 6grenme (Transfer Learning) yoluyla VGG, ResNets ve Inception't temel
alan modellerle deneme yapilacaktir.

e Pekistirmeli 6grenme ve tekrarlayan sinir aglarini (Recurrent Neural Networks)

kullanilarak sinir ag1 egitimi gergeklestirilecektir.

Goriilebilecegi gibi, bu tez calismasini daha da ilerletmek ve daha da ikna edici sonuglar

elde etmek icin arastirma yapilacak bir¢ok alan vardir.
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