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OZET

Otonom siiriis veya lleri Siiriis Destek Sistemleri (ISDS) alanlarinda insan siiriisiine
yakin yaklagimlar gelistirilmesi aktif arastirma konularindandir. Bu alandaki mevcut
caligmalar daha ¢ok siiriisii etkileyen yaya, trafik isareti v.b. unsurlan birbirinden bagimsiz
tespit etmeye calisan sistemler olarak éne ¢ikmaktadir. Ote yandan, insan siiriisiinde gorsel
alg1 en 6nemli karar girdisi olup ortamdaki tiim nesneler i¢in biitiinciil olarak islenir. Insan
goriisiinde dikkat ve gorsel algida belirginlik sinirbilim alaninda uzun siiredir ¢aligilan
arastirma konularidir. Sinirbilim alanmindaki bu ¢alismalarin 1s1ginda makine 6grenmesi

alaninda da belirginlik tahmin edilmesi ve dikkat mekanizmas literatiire girmistir.

Bu tez calismasinda, otonom siiriis veya ISDS icin bilgisayar goriisiiyle siiriis
gorintiisiindeki belirginliklere dikkat ederek fren karar tahmini {ireten iki derin yapay sinir
ag1 modeli onerilmektedir. Onerilen her iki modelde de siiriis goriintiisiindeki 6zellikler
VGG-16 evrisimli yapay sinir ag1 ile c¢ikanlmaktadir. Cikarilan o6zellikler dikkat
mekanizmasi ile agirliklandirildiktan sonra Evrigimli Uzun Kisa Dénem Hafiza (EUKDH)
agina girdi olarak verilerek belirginlik haritas1 tahmini iiretilmektedir. Son olarak tahmin
edilen belirginlikler ikinci bir yapay sinir agi ile ikili simflandirilarak fren yapma karar
tahmin edilmektedir. Ik modelde belirginlik tahmini ile fren karari tahmin edilmesi es
zamanl olarak iretilmektedir. Egitim stirecinde belirginlik haritasi tahmini ile fren karar
tahminini birlikte kullanan bir kayip fonksiyonu ile geri yayilim algoritmasi kullanilarak
egitilmektedir. Bu yaklasimda model eszamanli olarak belirginlik tahminini ve fren karar
tahminini en iyilemektedir. Ikinci model ise 6nce sadece belirginlik harita tahmini iiretmek
icin egitilmektedir. Ardindan, siiriis girdi goriintiisii, tahmin edilen belirginlik haritas ile
maskelenerek fren karar tahmini iireten yapay sinir agina girdi olarak verilmektedir. fkinci
modelin nihai ¢iktis1 fren karar tahminidir. Onerilen modeller, literatiirdeki BDD-A siiriis
dikkat veri kiimesi ve Otonom Tastyict Arag (OTA) benzetim verisiyle denenmistir. Deney
sonuclarinda belirginlik tahmin edilmesi agisindan mevcut en iyi durum yakalanmistir.
Bilgisayar gdriisiinii biitiinciil olarak ele alip belirginliklere dikkat etmeyi dneren modeller
fren tahmini agisindan motive edici sonuglar elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarla gorii, Dikkat mekanizmasi, Belirginlik tahmini,

Otonom araglar, Fren tahmini.
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SUMMARY

Autonomous driving or Advanced Driving Assistance Systems (ADAS) with human
level driving capability is one of the most active research topics. However, state-of-the-art
methods are detecting contributing factors (e.g. lane detection, padestrian detection, etc.)
independently from each other. On the other hand, visual perception is the most important
input for human driving decisions, and it requires evaluation of all objects in the environment.
State of the art methods are capable of human-like perceiving in the area of visual perception.
Therefore, developing holistic approach for detecting driving affecting factors in whole visual
area is important in developing human like autonomous driving or ADAS. Visual attention
and saliency are popular research topics in neuroscience. In the light of results of studies in

these areas, we know see attention and saliency prediction in the machine learning literature.

In this thesis, two novel deep neural network models that predicts braking decision
by attending salient features in driving scene for autonomous driving and ADAS are
proposed. Both the proposed models extract features from driving input image using a
modified VGG-16 convolutional neural network. Extracted features are weighted with an
attention mechanism before passing into a convolutional LSTM neural network. The
convolutional LSTM network generates saliency map prediction. The predicted saliency
map is fed into second step neural network model to predict a binary braking decision. The
first model generates braking prediction concurrently with saliency map prediction. This
model optimizes both the saliency map prediction and braking prediction. The second
model first optimizes saliency map prediction then the original input image is masked with
optimized saliency prediction map and passed into another neural network to predict
braking decision. The final output of the model is braking decision. The proposed models
are trained and evaluated on the state of the art driving attention dataset BDD-A and
Autonomous Transportation Vehicle (ATV) simulation dataset. Saliency prediction results
for both models are at the state-of-the-art level. Furthermore, both models that are attending
salient features detected with a holistic approach on visual perception are obtained

motivating results for brake prediction.

Keywords: Computer vision, Attention mechanism, Saliency prediction,

Autonomous Vehicles, Brake prediction.
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1. GIRIS VE AMAC

Otonom siiriis veya lleri Siiriis Destek Sistemleri (ISDS) alanlarinda arastirma ve
teknoloji gelistirme ¢alismalar1 artmaktadir. Gorsel algilama, insanli siirlis i¢in en 6nemli
karar girdisi olmas1 nedeniyle, bu arastirma konular1 arasinda oOne ¢ikmaktadir.
ALVINN’den (Pomerleau, 1989) bu yana bilgisayarla gorii sistemleri otonom arag siiriis
karar sistemlerinde oldukc¢a basarili sonuglar elde etmistir. Bu basarimin arkasinda 6zellikle
Derin Ogrenme ve Derin Yapay Sinir Ag1 (DYSA) alanindaki gelismeler bulunmaktadir.
Elde edilen basarili sonuglar, bu yaklasimlarin siiriis gorevinde insan seviyesine yakin
algilama amaciyla kullamilmasini motive etmistir. Bu sistemlere 6rnek olarak NVidia
firmasinin DAVE-2 (Bojarski vd., 2016) modeli, Xu v.d.’nin FCN-LSTM modeli (Xu vd.,
2017) ve Baidu'nun (Yu vd., 2017) calismalar gosterilebilir.

Otonom siirlis sistemleri bilgisayarla goriiniin yanisira LIDAR, RADAR v.b.
algilayicilar da kullanmakta olup bu alanda durumsal farkindalik i¢in farkl algoritmalar
kullanilmaktadir. Biitiin bunlarin bir araya getirdigi karmasik sistem, isletim zorlugu,
maliyet gibi pek cok acidan otonom araglarin yayginlasmasinin Oniindeki en biiyiik
engeldir. Kameranin insan goriisiine esdeger veri liretmesi nedeniyle kamera goriisiinden
algilayarak siirlis yapabilmek Onemlidir. Bilgisayarli gorii alaninda trafikteki farkls
nesnelerin algilanmasina yonelik calismalar olgunlasmis olmakla beraber siiriis icin 6nemli
olan gorsel algi ile dikkat mekanizmasina yonelik galismaya rastlanmamistir. insan dikkat
mekanizmasinm tam isleyisi heniiz bilinmese de, mevcut sinir bilim alanindaki

arastirmalarin sonuglart makine 6grenmesi alaninda kullanilmaya baslannustir.

Sinir bilim alaninda dikkat mekanizmasi ele alindiginda insan gorisii ile ilgili 6ne
cikan iki silire¢ dikkat ve belirginliktir. Gorsel algi baglaminda dikkat ve belirginlik,
birbiriyle iliskili ama farkli sinirsel mekanizmalarla es zamanli ¢alisan mekanizmalardir
(Parr ve Friston, 2017). Dikkat, zihnin sinirli hesaplama kaynaklarinin degisken bicimde
kontrol edilebilmesi islevidir (Lindsay, 2020). Ote yandan belirginlik ise, algilanan goriintii
igerisinde belirli desenleri arama islevidir (Itti ve Koch, 2000). Koch ve Ullman ile baska
bir ¢alismada Itti v.d. tarafindan agiklandig1 gibi (Koch ve Ullman, 1987; Itti vd., 1998),
insan goriisli, goriintii alanini siiriis v.b. icin gerekli belirgin ozellikler ile arka planin
bilesimi olarak algilar. Literatiirde tanimlandig1 gibi gorsel dikkat, renk, yonelim, kenarlar
v.b. asagidan yukar1 veya kapsama bagh olarak yukaridan asagi olusturulur (Borji ve Itti,
2012). Belirginlik, veya daha acik olarak goriintiideki belirgin 6zellikleri bulmak

bilgisayarla gorii alanindaki aktif arastirma alanlarindan birisidir. Her ne kadar kapsam



bilgisi gerektirmeyen asagidan yukart yaklasimi yogun olarak arastirilmigsa da, siiriis igin
gorsel dikkat tiim goriintii alan yerine belirgin 6zelliklere odaklanmay1 gerektirdigi igin,

yukaridan asagi olarak smiflandirilir (Tawari vd., 2018), (Ramanishka vd., 2018).

Diger taraftan makine 6grenmesinde girdinin belirli bir alt kiimesine daha fazla
agirlik verilmesi olarak tanimlanabilecek dikkat kavrami yakin zamanda literatiire girmistir.
Bu yaklasim makine ¢evirisi ve dogal dil isleme/anlama alanlarinda, yiliksek basarim elde
etmektedir (Bahdanau vd., 2014). Bilgisayarla gorii alaninda da (Mnih vd., 2014) bu
yaklasimi gorsel algilama gorevlerinde ilk olarak kullanmis ve basarim elde etmistir. Yakin
zamandaki bir diger ¢calisma olan SAM (Cornia vd., 2018), dikkat ile belirgin &zelliklerin
tahmin edilmesi alaninda SalNet (Han wvd., 2018), ML-Net (Cornia vd., 2016) ve
DeepGaze Il (Kiimmerer vd., 2016) gibi ¢alismalar1 geride birakarak MIT1003 (Bylinskii
vd., 2015), CAT2000 (Borji ve Itti, 2015) ve SALICON (Jiang vd., 2015) veri kiimelerinde
en yliksek bagarimi elde etmistir. Benzer sekilde sabit imge yerine akis tipi (video) icerikte
belirgin 6zelliklerin belirlenmesinde de ACLNet (Wang vd., 2019a) yiiksek basarim elde
etmistir. Bu calismalar belirginlik tahmin etmede dikkat mekanizmasimi kullanmalar
acisindan insan gorsel algisindaki dikkat mekanizmasina en yakin makine 6grenmesi

yaklasimlari olarak dikkat ¢ekmektedir.

Siiriiciiniin gorsel dikkati konusu g¢alisilmis ve bu alanda 6zel BDD-A (Xia vd.,
2019), DR(eye)VE (Palazzi vd., 2019) gibi veri kiimeleri tiretilmis olsa da, literatiirde
dikkat yaklagiminin siiriis i¢in belirgin 6zelliklerin tahmin edilmesinde ve bunlarin karar
vermede kullanimina rastlanmamugtir. Siirlis icin belirgin 6zelliklerin tahmin edilmesi,
statik resimlerde veya herhangi bir kontrol gorev onceliginin olmadigi serbest akis tipi

goriintiilerde belirgin 6zelliklerin tahmin edilmesi probleminden farklidir.

Bu tez c¢aligmasinda, diger araclar, yayalar, trafik isiklar1 gibi siiris kararim
etkileyecek siiriise 6zgii belirgin 6zellikleri tahmin etmekte dikkat mekanizmasi kullanan ve
bu belirgin ézelliklerle fren karar tahmini iireten yeni bir model 6nerilmektedir. Onerilen
model, yaya tespiti, trafik lambas1 tespiti v.b. siiriis i¢in sadece tek bir géreve odaklanmak
yerine biitiinciil bir yaklagim sunmaktadir. Bu sayede, dnerilen model siiriis sistemi (otonom
siiriis veya siiriicii destek sistemi) icin gerekli gorsel alg1 bileseni say1sim azaltmaktadir. Ote
yandan, hesaplama performansini artiracak sekilde hiperparametre sayisini da 6nemli

Olgiide azaltmaktadir.

Onerilen modelin fren karari tahmini iiretmek icin iki farkli yaklasimi: mevcuttur.
Birincisi, girdi goriintiisiinde belirginlikler ile fren karar1 tahminini es zamanh {ireten bir
yaklasimdir. Ikinci yaklasimda ise model belirginlik tahmin etme igin egitildikten sonra

girdi goriintiisti, tahmin edilen belirginlik haritasi ile agirliklandirilarak fren tahmini



tiretmekte kullanilmaktadir. Her iki yaklasimda da gorsel ozellik ¢ikarimi ve belirginlik

tahmin etme kisimlar1 ortaktir.

Onerilen modelde belirginlik tahmin etme bileseni, ACLnet (Wang vd., 2019b) ve
SAM-VGG ve SAM-RESNET model mimarileri (Cornia vd., 2018) temel alinarak
olusturulmus bir modeldir. Onerilen modelde belirginlik tahmin etme bileseni &zellik
¢ikarici olarak degistirilmis VGG-16 (Simonyan ve Zisserman, 2014) (veya ResNet (He
vd., 2016)) Genisletilmis Evrisim Ag1 (GEA) (Yu ve Koltun, 2015) kullanmaktadir. Daha
sonra cikarilan 6zellikler normal Uzun Kisa Dénem Hafiza (UKDH) (Hochreiter ve
Schmidhuber, 1997) yerine Evrisimli Uzun Kisa Dénem Hafiza (EUKDH) (Xingjian vd.,
2015) agindan gecirilmektedir. Cikarilan 6zelliklerin EUKDH agidan gecirilme esnasinda
dikkat mekanizmas1 kullanilmaktadir. Dikkat mekanizmasiyla agirliklandirilan 6zellikler

evrigim agl ile belirgin 6zellik haritas1 tahmin edilmektedir.

Belirginlik tahmin edildikten sonra fren karari tahmin edilmektedir. Bu esnada
belirginlik tahmini ile eszamanli olarak fren karar tireten model yaklagiminda, tahmin
edilen belirginlik haritas1 ii¢ yogun katmanlh yapay sinir agindan gegirilerek fren karar
tahmini elde edilmektedir. Belirginlik tahminiyle ardisik olarak frena karar tahmini tireten
model yaklagiminda, girdi goriintiisii tahmin edilen belirginlik haritasi ile maskelenerek fren
karar tahmini icin degistirilmis ResNet-18 a@ma verilmektedir. Onerilen modeller
literatiirde fren bilgisiyle zenginlestirilmis BDD-A veri kiimesinde ve Otonom Tasiyic1 Arag
(OTA) (IFARLAB, 2020) benzetim verilerinde smanmistir. Bu ¢aligmanin literatiire en
onemli katkis1 gorsel algidaki belirginin 6zelliklere biitiinciil olarak dikkat edip fren tahmini

tireten modellerin gelistirilmesidir.

Takip eden boliimde bu tez calismasi kapsamindaki konulara iligkin literatiir
taramas1 verilmektedir . Ugiincii boliimde tez calismasinda &nerilen modellerin detayh
tanimi1 verilmektedir. Dordiincii ve besinci boliimlerde 6nerilen modelin veri kiimelerinde

elde ettigi sonuglar ve bu sonuglara iliskin yorum ve oneriler verilmektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Otonom Siiriis ve Siiriis Destek Sistemleri

Otonom Siiriis ve Ileri Siiriis Destek Sistemleri (ISDS) alaninda son yillarda yogun arastirma
ve gelistirme ¢aligmalar1 yapilmaktadir. Bu ¢aligmalarda otonom siiriis seviyesini belirtmek
i¢in Society of Automotive Engineers, SAE tarafindan gelistirilen siniflandirmada belirtilen
otonom siiriis i¢in bes seviye dnerilmektedir (SAE International, 2018). Ilk ii¢ seviyedeki
ozellikler ISDS kapsaminda yapilan calismalar1 tanimlamakta olup, seviye 3 ve iizeri ise tam
veya kismi otonom siiriis olarak nitelendirilmektedir (Sekil-2.1). Seviye 5 ise tam otonom
slirlis olarak nitelendirilmekte olup bu seviyedeki bir aracin her kosul altinda otonom olarak

siirlis yapmas1 beklenmektedir.

Diger taraftan bugiin mevcut otonom araglar {igiincii ve dordiincii seviye otonom arag
olarak nitelendirilmektedir. Ayrica, otonom siiriis yapabilmeleri i¢in Sekil-2.2°de gosterildigi
gibi ¢ok sayida algilayict ile donatilmis olmak zorundadirlar. Ancak, insana benzer siiriis

yetenekleri i¢in otonom araglarin bilgisayarla gorii ile siiriis karar tiretebilmesi 6nemlidir.

s‘E,,. SAE J3016™ OTONOM SURUS SEVIYELERI

SE SE SE SE SE SE
sevive O J sevive 1 Jsevive 2 J SEVIYEZ J SEVIYE 4 J SEVIYE 5

Siiricinin
Gorevi
Suris destek sistemleri Otonom slirls sistemleri
Bu
ozellikler
ne yapar?
Ormnek
bzellikler

Sekil 2.1: SAE siniflandirmasina gére otonom siiriisiin bes seviyesi (SAE International,
2018).
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Sekil 2.2: Otonom Araglardaki Algilayicilar.

DYSA son zamanlarda bir¢ok alanda oldugu gibi otonom siiriis alaninda da etkin
olarak kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari ile otonom siiriige onciil calisma 6rnegi olarak
ALVINN (Pomerleau, 1989) verilebilir. Yakin zamanlarda (Xu vd., 2017) tam evrigimli
yapay sinir ag1 ve UKDH mimarisini igeren ¢aligmalarint sunmuslardir. Bu ¢alismada, genis
6lcekli topluluk tarafindan olusturulmus arag¢ eylem veri kiimesini kullanarak ugtan uca bir
siiriis sistemi gelistirmisler ve veri kiimesini paylasmislardir. Ayrica NVidia firmasinin
DAVE-2 modeli (Bojarski vd., 2016) ve Baidu’nun gelistirdigi mimari (Yu vd., 2017) de
bu yaklagima diger 6rnekler olarak verilebilir (Sekil-2.3).

Kaydedilen

direksiyon
ags | Donisler Istenilen doéniis agisi
icin ayarla
YSA
tarafindan
Sol kamera hesaplanan v
Rassal - | direksiyon
S vrisim i agisi
e L - -
Orta kamera doniis YSA
Sag kamera A
Hata

Sekil 2.3: NVidia firmas1 tarafindan gelistirilen DAVE-2 otonom siirliis model mimarisi.
(Bojarski vd., 2016)



Ote yandan otonom siiriis sistemi icerisinde DYSA kullanimi alt bilesen seviyesinde
olduk¢a yaygindir. Yaya tespiti, siiriilebilir yol tespiti, yol ¢izgi tespiti, trafik isareti ve
levhast tespiti v.b. amaglarla DYSA temelli siniflandiricilar yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ornegin Zhang v.d. (Zhang vd., 2016) yaya tespitinde DYSA kullanan basarili bir model
sunmustur. Otonom siiriis i¢in siiriilebilir yol tespiti alaninda da Chen v.d. (Chen vd., 2019)
algilayici verisini DYSA ile siiflandirarak yol tespiti yapmaktadir. Farkli bir yaklasimla
Zou v.d. (Zou vd., 2020) yol ¢izgi tespiti yapmaktadir. Wu v.d. (Wu vd., 2013) trafik isareti
tespitinde DY SA kullanarak basarili sonuglar elde etmistir. Ancak bu modeller siiriis karari
tiretmemektedir. Ayrica, slirlis gortintiisiini biitiinciil olarak ele almadiklar i¢in dogru siiriis

karar liretmek i¢in beraber kullanilmalidir.

2.2 Gorsel Algy, Dikkat ve Belirginlik

Gorsel Algi ve Dikkat, sinirbilim alaninda yogun olarak ¢alisilan bir konudur. Bu alandaki
temel ¢alismalardan birisi Koch ve Ullman’in (Koch ve Ullman, 1987) secici gorsel dikkat
modelini tanimladiklari ¢alismadir. Bu c¢alismada, gorsel alginin Oncelikli olarak renk,
yonelim, hareket yonii v.b. temel 6zelliklerden bir erken topografik gosterim olusturdugu,
daha sonra bu gosterimden goriintii alaninin belirli bir konumuna ait 6zellikleri iceren bir
eslestirme yaptig1 ve bu eslestirme ile merkezi bir gosterim olusturdugu ortaya konmustur.
Fizyolojik olarak gérme mekanizmasinin isleyist bilinmesine ragmen gorsel olarak alginin
tam olarak nasil yonetildigi heniiz net olarak belirlenmemistir. Oncelikli olarak psikolojide
davranigsal deneylerle incelenen dikkat kavramai sinirbilim ¢alismalari kapsaminda zihinsel
siregler ile modellenmeye ve tamimlanmaya calisilmistir (Borji ve Itti, 2012). Bu
caligmalarda en genel haliyle dikkat, bireyin bulundugu ortamla etkilesime girmeye hazir

olmasi olarak tanimlanmustir.

Lindsay’e gore dikkat, kisith hesaplama kaynaklariin dinamik olarak
yonetilmesidir (Lindsay, 2020). Her ne kadar sinirbilim g¢aligmalar1 kapsaminda dikkatin
ortak kabul edilebilir bir tanimi yapilmamis olsa da, Lindsay’in tanimi genel olarak

yapilmig tiim tanimlan kapsar.

Goziin fizyolojik yapisinda retinanin sar1 cisim (fovea) adi verilen orta kismi en
yiiksek gorsel algilama kabiliyetine sahip bolgesidir. Bu agidan ele alindiginda, saccade ad
verilen, goziin siirekli ve aktif olarak hizli kiiclik hareketler ile bulundugu ortami

algilamasi, Lindsay’in tanimina uygundur.



Goziin bu hareketi ile ilgili yapilan deneyler, dikkat ve belirginlik agisindan gorsel
algidaki siiregleri anlamak konusunda 6nemli ipuglart vermistir (Sekil-2.4). Bu konuda
Yarbus’un 1967°deki ¢aligmasi temel kabul edilir (Yarbus, 2013).

Sekil 2.4: Yarbus’un yaptigi géziin hareketini tanimladigi deneyi.(Yarbus, 2013)

Koch ve Ullman’in calismasimi esas alan Itti vd. calismalarimda (Itti vd., 1998),
gorsel alginin islenmeden Once belirli bir alt kiimesinin belirginlige bagh olarak secildigini
one slirmistir. Bu se¢imin muhtemelen karmasikligi azaltmak i¢in oldugunu ve gorsel
alanin belirli bir bolgesine dikkati odaklayarak yapildigimi one siirmiislerdir. Burada one
¢ikan husus, gorsel alginin bu se¢imi belirgin 6zelliklere gore ve gérevden bagimsiz olarak
asagidan yukari olusturduguna yapilan vurgudur (Sekil-2.5). Ote yandan dikkat goreve
bagh olarak yukandan asag: da dikkat olusturulabilir. Bu temel ¢calismada dikkati asagidan
yukart olusturan belirginlik haritalart kavrami ortaya atilmistir. Bu g¢alismanin devami
olarak sayilabilecek bir diger ¢alismada, Itti ve Koch (Itti ve Koch, 2000) belirginlik temelli
gorsel algi modelini dnermiglerdir. Onerilen bu modelde, ¢ok boyutlu gérsel karakteristik
ozellikler tek bir topolojik belirginlik haritasinda birlestirilmistir. Boylece goriintii

alanindaki belirgin 6zellikler anlasilir ve hesaplanabilir olarak tanimlanabilmistir.

Gorsel alg1 ve dikkat ile ilgili arastirma konularindan bir digeri de dikkatin acik ve
kapali bigimleridir. Agik dikkat, gdziin hareketi ile gdzlemlenebilen dikkatini vurgular. Kapali
dikkat ise, goziin sar1 cisminin (foveanin) 6zel olarak belirli bir bolgeye yonlendirilmeden
sinirsel siire¢le dikkatin goriintiiniin belirli bir bolgesine verilmesidir. Kapali dikkatin énemli
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Sekil 2.5: Dikkatin asagidan yukari olusturulmasi (Itti vd., 1998)

bir 6zelligi, gorsel girdi degismeden dikkatin girdinin farkli bolgelerine yogunlasabilmesidir.
Ancak belirgin Ozellikler kapal dikkati degistirebilir. Dahasi, kapali dikkatin acik dikkati
yonetmek icin oldugunu one siiren yaklagimlar da vardir (Rizzolatti vd., 1987). Beyindeki
FEF alani goziin hareketlerini kontrol eden béliimidiir ve bu alanin elektrik sinyalleriyle

uyarilarak goz hareketliliginin arttig1 gozlenmistir (Moore vd., 2003).



Ote yandan Parr ve Friston (Parr ve Friston, 2019) dikkat ve belirginligin
birbirlerine paralel olarak isleyen iki ayri siire¢ oldugunu 6ne siirmektedir. Bu yaklagima
gore dikkat, farkli girdilere farkli agirliklar veren bir mekanizmayken (bir kazang kontrol
mekanizmasi), belirginlik, aktif olarak algi arama mekanizmasi olarak belirtilir. Bu agidan
Moore vd.nin (Moore vd., 2003) ¢alismasina benzerlik tasir. Bu yaklasimin temelinde,
Friston v.d.’nin (Friston vd., 2012) gorsel alginin, igerisinde bulunulan cevreyle ilgili
varsayimlar: desteklemek ic¢in Bayes¢i bir yaklagimla siirekli olarak hipotezler olusturup
bunu dogrulayacak delil aramasi siireci oldugunu 6ne siirmektedir. Buradan hareketle gorsel
algi aktif sekilde gorsel algi icerisindeki belirgin 6zellikleri ¢ikararak bunu isler ve bununla
bir sonraki dikkat edilecek alani belirler ve bu siire¢ paralel sekilde birlikte isler (Parr ve
Friston, 2017) (Sekil-2.6).

Currant Opinion in Psychology

Sekil 2.6: Dikkat ile ilgili kortikal yollar. Dikkat kazang¢ kontrolii yonetimiyle bir sonraki
dikkat edilecek alan belirlenir (Parr ve Friston, 2017).

2.3 Makine Ogrenmesi Alaninda Dikkat ve Belirginlik

DYSA bilgisayarla gorii alaninda yogun olarak ¢alisiimaktadir. DYSA, Yapay Sinir A1’ nin
(YSA) birden fazla ara katmana sahip oldugu 6zel bir bicimidir (Sekil-2.7). Bilgisayarla
gori igin kullanilan en yaygin bigimi Evrisimli Yapay Sinir Ag1 (EYSA) modelidir. EYSA
modeli evrisim islemine dayanmaktadir. Evrisim islemi, bir fonksiyonun bi¢iminin baska
bir fonksiyon ile nasil sekillendirildigini ifade eder. Bilgisayarli gorii ag¢isindan evrigim,
girdi goriintiisiindeki pargalar1 olusturan kenar gibi o6zellikleri ortaya ¢ikarir (Sekil-2.8).
EYSA mimarisi, DYSA ¢ok katmanli yapisinda her katmanda goriintiiyli olusturan farklh
temel 6znitelikleri 6grenen yapiya sahiptir.
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Sekil 2.7: Bir DYSA modeli.

Ote yandan, giiniimiiz EYSA derin dgrenme mimarisinde tiim goriintii pikselleri
tizerinde gergeklestirilen yogun evrisim isleminin yol agtigi hizli asagi oOlgekleme,
hesaplama basarimi v.b. problemleri gidermek icin GEA mimarisinde kullanilan
genigletilmis evrisim islemi gelistirilmistir (Yu ve Koltun, 2015). Genisletilmis evrigim
islemi, ardigtk pikseller yerine parametreyle belirlenmis aralikli pikseller iizerinde
gercgeklestirilir (Sekil-2.9).

{e)]
N
E=

Sekil 2.8: Goriintii izerinde evrisim islemi uygulamasi.
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1

Sekil 2.9: Bir GEA igerisinde goriintii lizerinde evrisim islemi uygulamas: (Yu ve Koltun,

2015).

Genel olarak bir DYSA, geri yayihm algoritmasi ile egitilir (Rumelhart vd., 1986).

Geri yayilim algoritmasinda énce DYSA girdi ile beslenerek ¢ikt1 tiretmesi saglanir. Daha

sonra iretilen ¢ikt: ile beklenen ¢ikt1 degeri arasindaki hata segilen hata fonksiyonuna gore

hesaplanir. Hesaplanan hata DYSA’nin son katmanindan baslanarak geriye dogru her

katmandaki birimin agirlik katsayisinda yapilmasi gereken degisiklik miktari, ¢iktinin ilgili

katsayiya gore kismi tiirevi kullanilarak hesaplanir (Sekil-2.10). Ortaya ¢ikan en iyileme

probleminin ¢6ziimii igin Stokastik Gradyan Inisi (SGI) ve Uyarlanabilir Moment En

Tyileme (UMEI) gibi en iyileme algoritmalar1 kullamlir (Sekil-2.11).

ileri gegis

Geri gegis
dL _ dL.dz

de — dz dz

dL

dz

Sekil 2.10: DYSA egitiminde kullanilan geri yayilim algoritmast.
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Sekil 2.11: DYSA geri yayiliminda en iyileme igin kullanilan SGI algoritmas.

DYSA’nin egitim siirecinde karsilagilan en Onemli sorun, kaybolan gradyan
sorunudur. Geri yayilim algoritmasinda ¢ikti katmanindan girdi katmanina dogru
ilerledik¢e, kismi tiirev zincir kuralina gore (2.1) geriye dogru gradyan hesaplanirken,
gradyan degerleri hizla (0’a dogru yaklasmaktadir. Bu durum girdi katmanmna yakin ilk
katmanlardaki agirliklarin, hataya olan katkisinin hesaplanmasini imkansizlastirmasa da
olduk¢a zor hale getirmektedir. Bu sorun, uzun yillar boyunca YSA’nin kullaniminin
ontinde en biiyiik engel olarak gortilmiistiir.

d d du
T [f (u)] = o [f ()] In (2.1)

Kaybolan gradyan problemi, 6zellikle zaman serisi bigimindeki verinin analizinde
YSA’'nin kullanimin1 engellemektedir. Bu sorunu giderecek sekilde Uzun Kisa Dénem
Hafiza (UKDH) tipi aglar yaygin olarak kullanilmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber,
1997) (Sekil-2.12). UKDH tipi ag, her katmandaki gradyani korumak i¢in 6zel bir yapiya
sahiptir (Olah, 2020) (Sekil-2.13). Bir UKDH birimi, durum bilgisine ekleme veya ¢ikarma
yapabilir. Bu ekleme ve ¢ikarma islemlerini sigmoid kapilari ile ger¢eklestirmektedir. Ozel
olarak segilen sigmoid kapisi, [0,1] arasinda deger alarak hangi bilginin ne kadar
gececegine karar vermektedir (Sekil-2.14).



13

) ® ©
) t 1 r
A EEAL A |
& b

Sekil 2.12: UKDH mimarisi (Olah, 2020).
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Sekil 2.13: UKDH modelinde ) durum vektoriiniin her zaman adiminda korunmasi

saglanmaktadir.

UKDH birim durum vektorii, hangi bilginin unutulacagina karar veren unutma kapist,
ne kadar bilginin eklenecegine karar veren girdi kapisi ve birimin ¢iktisina karar veren cikti

kapis1 boliimlerinden olusur.

sig(t

— sig(t) = 2= 1| Si8l)
0.8
0.6
0.
0.2

‘
8 _6 4 2 2 4 6 8

Sekil 2.14: UKDH modelinde kullanilan sigmoud kap1 fonksiyonu.
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Ancak UKDH aglari tek boyutlu veri analiz yapabildigi i¢in akis tipi goriintiilerde
kullanilmak istendiginde, en az 2 boyutlu (veya RGB olarak 3 boyutlu) goriintiiniin
diizlenerek tek boyuta indirgenmesi gerekmektedir. Bu tek boyuta indirgeme, parametre
sayisin1 onemli 6l¢iide arttirdidy igin, akis tipi goriintiilerde kullanilmak tizere iki boyutlu
Evrigimli Uzun Kisa Donem Hafiza (EUKDH) kullanilir (Xingjian vd., 2015). EUKDH,
orijinal UKDH denklemlerini evrisim islemiyle degistirerek kullanir. Boylece, parametre
say1s1 dramatik olarak artmaz (Sekil-2.15).

Evrisimli LSTM

Sekil 2.15: EUKDH mimarisi (Xingjian vd., 2015).

Biitiin bu temel 6zelliklerin yanisira, girdi verisinin nasil islendigini ve hedeflenen
¢ciktinin nasil tiretildiginin daha anlasilir olmasi i¢in, bilgisayarlh gorii alaninda giiniimiiz
yapay sinir aglarinda sik¢a kullamlan kodlayici-¢oziici mimarisini  ele almak
gerekmektedir. Bu mimaride kodlayici, girdiyi temsil eden o6zelliklerin ¢ikarilmasinda
kullanilmaktadir. Coziicii adi1 verilen ikinci bolim girdiden elde edilen Ozellikleri
kullanarak amaca yonelik sonucun elde edilmesinde kullanilmaktadir (Sekil-2.16). Bu
mimari bugiin pek ¢ok yapay sinir aginda kullanilan mimarilerin genel bi¢imidir.
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Evrisimli Kodlayici-Cozict Mimarisi

Girdi Cikti

Karma (Pooling) indeksleri
P Tie A cR o o I conv + Batch Normalisation + ReLU Ornek: Boliitleme
RGB siirlig gorantdsi I Pooling I Upsampling Softmax

Sekil 2.16: DYSA kapsaminda kodlayci-¢6ziicii mimarisi.

Kodlayici-¢oziicii mimarisinde girdiyi temsil eden 6zelliklerin dogrudan ¢oziiciiye
verilmesi dikkat ¢cekmektedir. Coziicii, kendisine verilen 6zelliklerin her birini esit nemde
ele alir. Gergek diinya problemlerinde ve daha da énemlisi insan beynindeki stireclerde, her
girdi ayn1 6nem ve agirlikla ele alinmaz. Bu yaklagimi esas alarak o6zellikle zamani da
iceren seri sekilde veride her girdi i¢in ayr1 6nem (veya agirlik) verecek sekilde bir
agirhklandirma yaklagimi makine 6grenmesi alaninda yakin zamanlarda yayginlasan bir
arastirma konusu olmustur. Girdiden ¢ikarilan 6zellikleri agirliklandirarak kullanan makine
ogrenmesi dikkat mekanizmasinin ilk 6rnegi, Bahdanau v.d. (Bahdanau vd., 2014) makine
cevirisi, goriintilyli tanimlayan metin iiretme ve ses tamima alanlarinda kullanilabilecek
modelidir. Bahdanau v.d. (Bahdanau vd., 2014) dogal makine ¢evirisindeki sabit uzunluklu
vektorlerin temel ¢oziicli-kodlayict mimarisinin basarimindaki zayif noktasit oldugunu
varsaymislardir. Dogal dil islemede hedef kelimeyi tahmin etmek i¢in kaynak climledeki
parcalar1 otomatik olarak arayacak sekilde bu modeli gelistirmeyi Onermislerdir
(Sekil-2.17).
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Sekil 2.17: Girdiden elde edilen ozellikleri agirliklandirarak ¢oziiciiye veren dikkat

mekanizmasi (Bahdanau vd., 2014).

Bilgisayarla gorii alaninda (Mnih

vd., 2014), yiksek ¢oziinirliklii goriintiideki

piksel sayisimi azaltarak karmasikligini basitlestiren farkli bir tekrarlayan yapay sinir agi

onermistir. Onerilen bu yapay sinir ag1 modeli pekistirmeli 6grenme ile egitilerek gorsel

dikkati tahmin etmektedir (Sekil-2.18). Onerdikleri modelde, gdriintiiniin alt bdlgelerine

sirayla dikkat ederek gorilintiiyli tanimlamaktadir. Benzer sekilde Xu v.d. (Xu vd., 2015)

goriintliyli otomatik olarak tanimlayan ve nasil egitildigini gosteren dikkat mekanizmasi

temelli bir model sunmuslardir .
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Sekil 2.18: Goriintiiniin tamami yerine belirli bir alt par¢asina dikkat eden bir model
tanimlamislardir (Mnih vd., 2014).

Insan fizyolojisini esas alarak goriintiideki belirgin &zelliklerin tahmin edilmesi,
bilgisayarla gorii alanindaki aktif arastirma konularindan birisidir. Bu alanda ozellikle
DYSA goriintiiden belirgin 6zellik tahmin etmesinde duragan ve akis tipi goriintiilerde

yiiksek basarim elde etmektedir.

Sekil 2.19: Belirginlik haritalari, gorsel algi alaninda dikkati ¢eken belirgin 6zelliklerin

tahmin edilmesinde kullanimi (Simonyan vd., 2013).
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Simonyan v.d. (Simonyan vd., 2013) evrisimli yapay sinir aglar ile goriinti
siniflandirmasint  gorsellestirmeyi O6grenen bir model gelistirmisti. Bu model ile
goriintiideki belirginlik haritasin1 olusturmaktadir (Sekil-2.19). Bahdenau v.d. tarafindan
ortaya konan dikkat mekanizmasini kullanarak Marcella v.d. (Cornia vd., 2018) evrisimli
UKDH kullanan yapay sinir ag1 tasarlamislardir. Tasarlanan bu ag girdi goriintiisiindeki
belirgin ozellikleri tahmin etmekte kullanilmistir. Onerdikleri model merkezi yanhlik (ing.
central bias) Gauss parametrelerini 6grenen yapisiyla dikkat ¢ekmektedir (Sekil-2.20).

Dilated Convolutional Network

Loss Function

Groundtruth Groundtruth
Density Map Fixation Map

Sekil 2.20: SAM-VGG modeli duragan goriintiide belirginlik tahmin etmek i¢in dikkat

mekanizmasindan faydalanmasi (Cornia vd., 2018).

Goriintiide belirginlik tahmin etmek i¢in dikkat mekanizmasindan faydalanan bir
diger calisma da ACLNet calismasidir (Wang vd., 2019b). Bu c¢alismanin SAM
calismasindan temel farki akis tipi goriintiilere odaklanmasidir. Ayrica SAM modeli
merkezi yanlihg da modele dahil ederken ACLNet merkezi yanlilik hesaplamamaktadir
(Sekil-2.21).

Siiriis esnasinda siiriiciiniin dikkat ettigi belirgin 6zellikleri belirleme alaninda yapilan
calismalar da literatiirde bulunmaktadir. Ornegin, Palazzi v.d (Palazzi vd., 2017) DR(eye)VE
veri kiimesinden ¢ikardiklart kisa goriintii akislarini kullanarak bir evrigimli yapay sinir ag1
egitmislerdir. Egitilen bu yapay sinir ag siiriicliniin nereye ve neye baktigini tahmin etmekte

kullanilmustir.

Tawart ve Kang gorsel dikkati anlamak icin siirliciiniin bakis davranislarinm
inceledikleri ¢galismalarinda (Tawari ve Kang, 2017) gorsel dikkati modellemek i¢in Bayesci
bir cerceve sunmuslardir. ilave olarak, bu g¢erceve temelinde, siiriis goriintii alanindaki

belirgin 6zellikleri tahmin etmek i¢in tam evrisimli yapay sinir ag1 gelistirmiglerdir.
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Sekil 2.21: ACLNet modeli akis tipi goriintiide belirginlik tahmin etmek igin dikkat

mekanizmasindan faydalanmasi (Wang vd., 2019a).

Benzer sekilde Tawari vd. (Tawari vd., 2018) belirginlik haritasin1 tahmin etmek i¢in
zaman dizilimli goriintli datasin1 kullanan tam evresimli bir RNN (6zyinelemeli yapay sinir

ag1) mimarisi onermislerdir.

Ancak literatiire bakildiginda otonom siiriis veya siiriicti destek sistemi i¢in dikkat

mekanizmasi Oneren bir ¢calismaya rastlanmanustir,

2.4 Literatiirdeki Veri Kiimeleri

Gortintiideki belirgin 6zelliklerin tahmin edilmesi i¢in gelistirilen modellerin sinanabilecegi
farkli veri kiimeleri mevcuttur. Bu veri kiimeleri iki temel kategoriye ayrilir: duragan goriintii
veri kiimeleri ile akis tipi veri kiimeleri. Belirginlik veri kiimeleri, goz bebegi takip kamerasi

ile kaydedilen gercek belirginlik verisi ile girdi goriintiisiinden olugmaktadir (Sekil-2.22).

Duragan goriintii i¢in CAT2000 ve MIT1003 en d6nde gelen veri kiimeleridir.
CAT2000 veri kiimesi (Borji ve Itti, 2015), 20 kategoride 2000 goriintiiden olusan ve her
gortintiiddeki belirgin 6zellikleri iceren bir veri kiimesidir. Bir diger veri kiimesi de 1003
gorlintiiden olusan MIT1003 (Bylinskii vd., 2015) veri kiimesidir. Her iki veri kiimesi de

ozel bir gérev ve kapsam tamimi olmayan genel goriintiilerden olugmaktadar.

Akis tipi goriintli i¢in en yaygm belirginlik veri kiimeleri DHF 1K, Hollywood2 ve
UCF Sports Action veri kiimeleridir. DHF1K veri kiimesi 600 egitim, 100 dogrulama ve
300 test akis tipi gortintiiden olusmaktadir (Wang vd., 2019b). Hollywood2 veri kiimesi
(Marszatek vd., 2009) 3669 akis tipi goriintiideki insan hareketlerini igeren bir veri kiimesidir.
UCF Sports Action veri kiimesi (Soomro ve Zamir, 2014) 10 farkli hareketi igeren 150 akis

tipi goriintii icermektedir.
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Sekil 2.22: Go6z bebegi takip sistemi ile belirginlik haritasi olusturma.

Siiriis ile ilgili yaygin veri kiimeleri var olmakla birlikte bu tez ¢alismasi kapsaminda
kullanilabilecek siiriis esnasinda stiriictiniin dikkat ettigi belirgin 6zellikleri i¢eren iki temel

veri kiimesi vardir,

(Palazzi vd., 2019) siirticiilerin dikkatini tahmin etmek amaciyla aracin 6z hareketini,
stiriiciiniin bakislarini ve aracin 6z bakisini igeren ham veriyi birlestirerek DR(eye)VE veri
kiimesini sunmuglardir. Her biri 5 dakika uzunlugunda 74 adet akis tipi goriintiiden olusan
veri kiimesinde, ¢esitli hava ve yol kosullarinda elde edilen siiriis ve siiriicii dikkat goriintiisii

bulunmaktadir.

(Yu vd., 2018) BDDI100K isimli genis 6lgekli siirtis goriintiileri igeren kapsamli bir
veri kiimesi olusturmustur. Olgeklenebilir bir etiketleme sistemi de iceren bu ¢alismayla
100.000 {izerinde siirlis videosunu goriintii seviyesi etiketleme, nesne sinirlar siirtilebilir
alan, yol ¢izgileri ve tam ¢ergeve ayristirma igerecek sekilde sunmuslardir. BDD100K veri
kiimesi icerisindeki siirlis goriintiilerinden siiriiciilerin dikkatini olgtiikleri yeni bir veri
toplama yontemiyle olusturulan BDD-A ismini verdikleri bir veri kiimesi olusturulmustur
(Xia vd., 2019).

BDD-A veri kiimesi farkli uzunluklardaki videolardan 3 Hz ile érneklenmis 30161
egitim goriintiisii, 6709 dogrulama goriintiisii ve 9834 sinama goriintiisiinden olusmaktadir.
DR(eye)VE veri kiimesi ise 407000 egitim gortintiisii, 37000 dogrulama goriintiisii ve 74000

sinama goriintlistinden olusmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde, tez ¢alismast kapsaminda o©nerilen modeller ve yontemler
aciklanmaktadir. Ayrica modelleri gelistirmek ve sinamakta kullanilan teknolojiler ve veri
kiimeleri tamtilmaktadir. Daha sonra gelen alt béliimlerde modellerin detayli agiklamasi
verilmektedir.

3.1 Materyal

Bu tez calismast kapsaminda 6nerilen modeli gergeklerken kullanilan materyal asagida
listelenmistir.

1. Veri kiimeleri

a) OTA igin Gazebo ortami (Koenig ve Howard, 2004).
b) BDD-A veri kiimesi (Xia vd., 2019).
c) CAT2000 veri kiimesi (Borji ve Itti, 2015).

2. Yazilim Gelistirme Bilesenleri:
a) Python 3

b) Tensorflow 1.14
c) PyTorch 1.5

3. DYSA i¢in Bilgisayar Kaynaklari:

a) 8 x Nvidia Quadro P5000 GPU grafik islemci
b) Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2637 v4 @ 3.50GHz
c) 128GB RAM

3.1.1 Veri Kiimeleri

Bu tez ¢aligmasinda gelistirilen modellerin fren karar vermesinde iki temel veri kiimesi
kullamlmustir, ayrica model gelistirme esnasinda, belirginlik tahmin etme kisminda
kavramsal dogrulama i¢in CAT2000 veri kimesi de kullanilmisti. CAT2000 veri

kiimesinde herhangi bir zenginlestirme yapilmamistir.
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1. BDD-A (Xia vd., 2019) siiriis dikkat veri kiimesi.
2. OTA Gazebo benzetim ortami veri kiimesi.

3. CAT2000 (Borji ve Itti, 2015) veri kiimesi.

CAT2000 wveri kiimesi, belirginlik tahmin etme caligmalarinda yaygin olarak
kullanilan temel karsilagtirma veri kiimelerindendir (Borji ve Itti, 2015). CAT2000 veri
kiimesi 2000 egitim ve 2000 test verisinden olugsmaktadir. Toplamda 20 farkli kategoriye ait
goriintiiler, toplamda 120 gozleyici kullanilarak olusturulmustur (Sekil-3.1).

(b)

Sekil 3.1: CAT2000 veri kiimesine ait gorsellerden érnekler.

Bu veri kiimelerinden BDD-A ve OTA benzetim veri kiimesi, sadece goriintii
haricinde aracin telemetri verisini de igermektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda fren yapma
kararini belirlemek i¢in her iki veri kiimesi de telemetri verisindeki anlik degisimlere gore

fren yapma kararina gore etiketlenmistir.

BDD-A verisi gercek dis ortam ara¢ verisinden elde edildigi i¢in fren yapma
durumuna gore etiketlemek icin Federal Motor Vehicle Safety Standards (FMVSS) 49 CFR
§ 571.135 - Standard No. 135; Light vehicle brake systems standardindaki fren limitleri
esas alinmistir. Amilan standarda gore —(./5g fren orani, veya bir baska deyisle
—1.4715m/sn’ ivmelenme durumu acil durum fren yapma olarak tanimlanmaktadir. Ne var
ki, BDD-A veri kiimesi genelde 5m/sn’den kiigiik hizlar icermektedir. Bu nedenle
—1.0m/sn’ ve —0.5m/sn’ olmak iizere iki esik degeri daha belirlenmistir. Bunun yanisira,
yanls etiketlemeyi engellemek igin 0.5m/sn, 0.25m/sn, ve 0.1 m/sn olmak {lizere ¢
tolerans degeri de belirlenmistir. Boylelikle birer saniye aralikla alinan telemetri 6rnekleri
arasindaki hiz degisimi secilen esik degerden biiylik olup tolerans degerini asmadigi siirece
fren = 1 olarak etiketleme yapilmistir. Belirlenen esik ve tolerans degerleri Cizelge-3.1°de
verilmistir. Ayrica, veri etiketlerini fren = 0 olarak sifirlamak i¢in kullanilan tolerans
degerleri de gosterilmistir. Boylece, 8329 egitim, 1079 dogrulama ve 2717 test 6rnegi elde
edilmistir. Ornek bir veri elemaninin (Cizelge-3.2) her satirn dort ardisik gerceve
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(a) 10_06000.jpg (b) 10_06333.jpg (c) 10_06666.jpg (d) 10_07000.jpg

Sekil 3.2: (Cizelge-3.2)’de belirtilen bir érnek veri sirasini olusturan gorseller.

gorlntiisiinden olugsmaktadir. Dordiincti ¢erceveye ait fren etiketi de bu dosya yollarina

eklenmistir. Ilgili 6rnek veri elemanlariin gorselleri Sekil-3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.1: Veri 6rneklerini etiketlemede kullanilan esik degerleri.

Esik m/sn’ | Tolerans m/sn
-1.4715 0.5
-1.4715 0.25

-1.0 0.5
-0.5 0.25
-0.5 0.1

Cizelge 3.2: Etiketlenen zaman adimindan 6nceki {i¢ zaman adimu i¢in drnek veri sirasi.

Ornek Veri
10 06000.jpg;10 06333.jpg;10 06666.jpg;10_07000.jpg;brake=0
10_07000.jpg;10_08333.jpg;10_07666.jpg;10_08000.jpg;brake=1
10 _08000.jpg:10 08333.jpg;10 08666.jpg:10 _09000.jpg:brake=1

OTA IFARLARB test parkurunda kendisine verilen goreve bagh olarak tanimh rotada
suril gergeklestirmektedir. OTA veri kiimesi lretirken gercek ortam ve gergekleme
hatalarim1 ortadan kaldirmak i¢in benzetim ortami kullanilmigtir (Sekil-3.3). Benzetim
ortaminda insan operatdr ile istenildigi zaman ve arag tizerindeki yerlesik algilayicilar ile 6n
tanimli mesafeden fren yapilabilmektedir. Bu veriler toplanip islenilerek bu tez

calismasinda kullanilan veri kiimesi tiretilmistir.

OTA benzetim veri kiimesi Gazebo ortaminda iki farkli hiz ve ti¢ farkli senaryo
altinda iretilen verinin islenmesiyle tretilmistir. BDD-A verisinden farkli olarak burada

fren bilgisi arag lizerindeki mesafe Glger algilayicilar ile {iretilmistir. Dolayisiyla, BDD-A
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(a) Gergek ortam IFARLAB test parkurunda OTA (b) Benzetim ortami1 IFARLAB test parkurunda
OTA

Sekil 3.3: OTA IFARLAB Gergek ve benzetim ortami.

verisindeki gibi esik ve tolerans degerleri belirlemeye gerek kalmadan fren etiket verisine
sahiptir. OTA senaryolarinda, /.0m/sn ve 0.5m/sn hizlarla IFARLAB test parkurunda
gezen araglar icin tanimhi engelleri 0.5m, [.0m, 2.0m ve 3.0m uzaklktan algilama
durumuna gore fren yaptirilmistir. Aracin 6n tanimli konumlarda engel algilamadan fren
yapmasi, hareketsiz sabit engeli algilayarak fren yapmast ve olagan ilerleme esnasinda
hareketli engelin ara¢c Oniine ¢ikmasi senaryolar olusturulmustur. Benzetim ortaminda

tanimlanan tim senaryolar ve senaryo parametreleri Cizelge-3.3de gosterilmistir.

Gazebo ortami verisi temizlenerek hareket baslangicindan fren karari ile durmaya
kadar olan her goriintii serisi ¢ikarilmistir. Boylece toplam 24 seri elde edilmistir. Bu
serilerden 8 tanesi aracin basladig1 noktadan ilk duraga kadar siiriisii icerdigi i¢in ortaktir ve
bu nedenle sadece bir defa dahil edilmistir. Her iki hiz seviyesi i¢in telemetri verisine gore
aracin fren yaptig1 siiriis kareleri ile frensiz siiriis kareleri ayrilmistir. Uretilen verinin
istatistiksel olarak anlamli bir dagilima sahip olmasi i¢in frensiz siirlis verisi, frenli siiriise
orani yaklagik 2 : 1 olacak sekilde rassal olarak azaltilmistir. Boylece, 0.5 m/sn hiza ait 261
fren yapma gorlintii sayis1 ve 561 olagan siiriis goriintii elde edilmistir. Benzer sekilde,
1.0m/sn hiza ait 142 fren yapma ve 317 olagan siiriis goriintii elde edilmigtir. Toplamda
403 adet fren yapma goriintiisii ile 903 adet olagan siiriis goriintli elde edilmistir. Belirginlik
tahmin etme asamasi her iki modelde de ortak oldugu i¢in, eszamanli modele benzer sekilde
gorintii girdisi verilmistir. BDD-A veri kiimesinden farkli olarak verilen modele ait fren
yapma etiketi verilmemistir (Cizelge-3.4). Bu sekilde verilen girdiye ait 6mek bir sira
gorsel Sekil-3.4°de goriilebilir.
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Cizelge 3.3: OTA i¢in IFARLAB test parkuru Gazebo benzetim ortami senaryo, hiz ve fren

mesafeleri.

Senaryo OTA Hiz1 m/sn | Fren Mesafesi m
Engelsiz Parkur 0.5 -
Engelsiz Parkur 1.0 -

Sabit Engelli Parkur 0.5 0.5
Sabit Engelli Parkur 0.5 1.0
Sabit Engelli Parkur 0.5 2.0
Sabit Engelli Parkur 0.5 3.0
Sabit Engelli Parkur 1.0 0.5
Sabit Engelli Parkur 1.0 1.0
Sabit Engelli Parkur 1.0 2.0
Sabit Engelli Parkur 1.0 3.0
Hareketli Engelli Parkur 0.5 0.5
Hareketli Engelli Parkur 0.5 1.0
Hareketli Engelli Parkur 0.5 2.0
Hareketli Engelli Parkur 0.5 3.0
Hareketli Engelli Parkur 1.0 0.5
Hareketli Engelli Parkur 1.0 1.0
Hareketli Engelli Parkur 1.0 2.0
Hareketli Engelli Parkur 1.0 3.0

Cizelge 3.4: OTA veri kiimesinden 6rnek bir veri sirasi.

Ornek Veri

15923573000000.jpeg; 15923676000000.jpeg; 1 5923788000000.jpeg; 15923922000000.jpeg

16099620000000.jpeg;16099731000000.jpeg;16099963000000.jpeg;16100104000000.jpeg

15905440000000.jpeg; 15905625000000.jpeg; 1 5905802000000.jpeg; 1 5905929000000 jpeg

3.2 Dikkat Mekanizmasiyla Hesaplanan Belirginlik

Tahmin Etmesi ile Fren Karar Modeli

Bu tez calismasinda siiriis goriisiindeki belirgin 6zelliklere dikkat ederek fren karari tireten
bir model onerilmistir. Tez c¢aligmasinda 6nerilen modelin genel semast Sekil-3.5°de
gosterilmektedir.



(a) (b) (©) (d)
15923573000000.jpeg  15923676000000,jpeg  15923788000000.jpeg  15923922000000.jpeg

Sekil 3.4: (Cizelge-3.4)’de belirtilen bir 6rnek veri sirasini olusturan gorseller.

Onerilen modelin iki farkl1 yaklasimi mevcuttur. ilk olarak, belirginlik haritasi
tahmin etme ile fren kararinin eszamanli iiretilip aym egitim siireciyle egitilebildigi
yaklasim agiklanmistir. Bu yaklagim gelistirilirken, belirginlik tahmin etme ¢alismalarinda
sikca kullanilan merkezi yanlilik ta incelenmistir. Deneysel calismalar esnasinda (bkz. 4.1)
bu yaklasimin belirginlik tahmin etmede basarimi yiiksek ancak fren karari agisindan
basarimi diisiik olmasi nedeniyle yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Bu yeni yaklasim, dnce
belirginlik tahmin etmekte, ardindan girdi goriintiisiiniin tahmin edilen belirginlik
haritasiyla maskelenmesi ile elde edilen girdiden yeniden &zellik ¢ikarilarak ikili fren karar
tiretmesini saglamaktadir.

Model 1: Dikkat Mekanizmasiyla Hesaplanan
Belirginlik Tahminleme ile Egzamanh Frer
Karar Modeli

Siirtis (Fren) Karar

Modiili Gikti: Belirginlik Haritas:

Tahmini ve Fren Karan

g .’.} .

VGG-16 Temelli Garsel
Ozellik Gikarimi Belirginlik Tahminleme

Girdt: Sirlis
gbrintl gercevesi

Gikti: Belirginllk
Haritasi Tahmini

Model 2: Dikkat Mekanizmasiyla Hesaplanan
Belirginlik Tahminleme ile Ardigik Fren Karar
Modeli

Gikti; Fren Karan

H

Siirlis Fren) Karar Moduili

Sekil 3.5: Tez ¢alismasinda 6nerilen dikkat mekanizmasiyla hesaplanan belirginlik haritasi

ile fren karar model yaklagimlarim gosterir genel sema.

Takip eden alt boliimlerde dncelikle her iki yaklasim tarafindan ortak kullanilan, girdi
gorlintlisiinden 6zellik ¢ikarimi ve dikkat mekanizmasi kullanarak belirgin 6zellik tahmin
etme alt bilesenleri agiklanmustir.
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3.2.1 Gérsel Ozellik Cikarim

Son yillarda DYSA alaninda yasanan gelismelere paralel olarak bilgisayarla gorii alaninda
ozelliklerin ¢ikarimi igin DYSA’lar yaygin olarak kullanilmaya baslamistir. Gorsel 6zellik
¢ikarimi i¢in kullanilan modeller genellikle ImageNet (Russakovsky vd., 2015) bilgisayarla
gori kiyaslamasinda en iyi sonug alinan modellerin degistirilmesiyle elde edilir. Literatiirde
en yaygin kullanilan iki farkli model VGG-16 (Simonyan ve Zisserman, 2014) ve ResNet
(He vd., 2016) modelleridir. Bu tez calismasi kapsaminda gériintiiden 6zellik ¢ikarmak igin
gelistirilen model de VGG-16 ve ResNet-18 modellerinin  degistirilmis hallerinden

faydalanmstir.

ImageNet yarismasinda 1000 farkli smifa ait gorselin dogru siniflandirilmasi
yapilmaktadir. Bu nedenle anilan modeller, ilgili yarismadaki halleriyle 6zellik ¢ikarmak
i¢in kullanilamaz. Ozellik ¢ikarmak igin yapilan en 6nemli degisiklik, ilgili modellerin
siiflandirmada kullanilan son tam bagli katmanlarini atmaktir. Bu sayede ilgili modellerin
girdi goriintiistinden elde ettikleri tiim 6zellik tensorlerine erisilebilir. Bu tensorler genelde
boyut olarak ¢ok kiigiikk olmaktadir ve bu nedenle belirginlik tahmin etme amaciyla
kullanilamaz. Bu sorunu diizeltmek i¢in GEA (Yu ve Koltun, 2015) kullamilmistir. GEA
evrisim islemini aralikli olarak gergeklestirmesi nedeniyle hiza asagi dlgeklemeyi
engellemektedir. Boylece, Ornegin, 320x240x3 boyutlarindaki RGB formatinda girdi
goriintiisiine karsilik 40x30 boyutlarinda 512 adet tensor elde edilmektedir (Sekil-3.6).
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Sekil 3.6: GEA kullanilarak degistirilmis VGG-16 temelli goriintii 6zellik ¢ikarici.

Gorsel ozellik ¢ikarimi igin girdi goriintiisiinii modele verirken, ImageNet veri
kiimesinde egitilen modellerin uyguladig: gibi, ortalama piksel degeri girdi goriintiisiinden
¢ikarilmaktadir. Bu islem egitim verisini normallestirmek ve duraganlastirmak igin
yapimaktadir (Sekil-3.7).

3.2.2 Belirginlik Tahmin Etme

Belirginlik tahmin etme icin bu alandaki mevcut durumda en iyi sonuglari elde etmis
modellerden olan SAM-VGG (Cornia vd., 2018) ve ACLNet (Wang vd., 2019b)
kullamlmustir. ki model arasindaki temel fark SAM-VGG duragan goriintii veri
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Sekil 3.7: Girdi goriintiisiic ve modele verilen ortalama piksel degeri ¢ikarilmis girdi

goruntusu.

kiimelerinde sinanmisken ACLNet akis tipi goriintii veri kiimelerinde smanmustir. Ote
yandan DYSA mimarisi olarak iki model arasindaki en onemli farklilik SAM-VGG
modelinde merkezi yanlilik kullanilmis olmasidir. Merkezi yanlilik insan gérme
fizyolojisindeki goriintiiniin ortasina odaklanma islevini modeller. Bunun haricinde iki

model arasinda yaklasim olarak ¢ok temel bir farklilik bulunmamaktadir.

Belirginlik tahmin etme i¢in kullanilan bu iki model, éncelikle alt boliim 3.2.1°de
bahsedilen goriintii 6zellik ¢ikaricilarindan VGG-16 temelli 6zellik ¢ikaric1 kullanmaktadir.
Cikarilan o6zellik matrisleri daha sonra dikkat mekanizmasi1 uygulanmig 512 birimlik
evrisimli UKDH (Xingjian vd., 2015)’den gegirilerek belirginlik haritalari tahmin etmede
kullamlacak ozellik matrisleri elde edilmektedir. Belirginlik matrisleri 1x1°lik evrigim

islemi ile biitiinlestirilerek nihai belirginlik harita tahmini elde edilmektedir.

512 bidm
:> 20 Evrigamii LSTM
+ Dikkat
4x30%40x512) e

240x320x3 RGB x4 zaman Degistirilmis VGG-16
adimi

Sekil 3.8: Evrisimli UKDH ve dikkat mekanizmasi1 kullanarak belirginlik tahmin etme.
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Bu calismada Onerilen modelde, x, 4x248x320x3 RGB goriintii ve y 4x32x40x1
boyutunda tahmin edilen belirginlik haritasidir, ¢; kapsam vektorii, kodlanan bilginin (yani
kodlayicinin h; ¢ikti vektorlerinin) agirliklandirilmis toplamidir. (denklem 3.1). Burada
agirhiklar, {oy;},t = 1,...,n zaman adimlarinda hesaplanan dikkat puanlaridir. Onerilen
modelde 1 sn zaman aralifina karsilik gelecek sekilde n = 4 segilmistir (denklem 3.2).
Daha biiyiik bir » daha genis zaman aralifina ve daha ¢ok parametreye karsilik gelir.
Puanlama fonksiyonu driverAttn(y;, x;), girdi i ile ¢ikt ¢ arasindaki iliskiyi 6lgmektedir
(denklem 3.3). Puanlama fonksiyonu denklem 3.4°te gosterilen Bahdenau puanini
kullanmaktadr.

Cy = Z at,ih'i (31)
i=1
ay; = driverAttn(y,, ;) (3.2)

_ exp(score(s; 1, h;))
Y5 exp(score(s,_1, kL))
score(s;, h;) = v, tanh(W,[s; b)) (3.4)

(3.3)

sy = f(St—1,Ys—1,¢t), t zaman adimindaki gizli durum vektord, W, ve v, UKDH

aginin agirlik matrisleridir.

Model ugtan uca geri yayilim algoritmasi ile egitilmektedir. Geri yayilim algoritmasi
icin kullanmilan kayip fonksiyonlari, Kullback-Leibler uzakhigi (KLD) ve korelasyon
katsayis1 (CC) temelli kayip fonksiyonudur. Bu kayip fonksiyonlar1 (Bylinskii vd.,
2018)’de incelendigi sekliyle belirginlik acisindan tercih edilen kayip fonksiyonlaridir
(Sekil-3.9).

Sekil 3.9: Sol: Girdi goriintiisii, Orta: Gergek belirginlik, Sag: tahmin edilen belirginlik
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Burada L ;, Kullback-Leibler uzakligi (KLD) temelli kay1p fonksiyonu olup denklem
3.5’te verilmektedir. Bu, tahmin edilen belirginlik haritasinin gergek belirginlik haritasiyla

olan uzakligini tespit eder.

Yitrue
L C rues Ypred) — '.i,'r"l.',rl e 35
K L(Ytrue, Ypred) EL Yit ﬂg(yi,pmd p +€) (3.5)

Denklem 3.5°te 7, piksel indeksi ve p diizenleyici parametredir.

Belirginlik tahmin etmede yaygin olarak kullanilan bir diger 6l¢iit Korelasyon
Katsayisi’dir (CC) (denklem 3.6). Korelasyon Katsayisi r, [—1, 1] arasinda tanimli oldugu

icin kayip fonksiyonunda —r bigciminde kullanilmigtir. Kovaryans ¢ olmak iizere:

LC‘C — J(ytruea ypred) (36)
o (Ytrue)o (Yprea)

Boylece, stiriis dikkat modeli i¢in kayip fonksiyonu denklem 3.7 ile tanimlanmustir.

LDA;"V‘I = LKL(yt?”u(ia yprﬁd) + LCC(yt'rum y'prﬁd) (37)

Bu kayip fonksiyonlarina ilave olarak, belirginlik tespiti modelini gelistirirken yapilan
dogrulamalarda kullanilacak sekilde Normallestirilmis Belirginlik Taramayolu (NSS) kayip
fonksiyonu gelistirilmistir. Gelistirilen kayip fonksiyonu, ikili ger¢ek bakis sabitleme haritas:
gerektirdigi i¢in sadece CAT2000 belirginlik veri kiimesinde kullanilmistir (denklem 3.8).
CAT2000 veri kiimesinde NSS kayip fonksiyonunda kullanilmak tizere ikili gercek bakis
sabitleme verisi de sunulmustur. Bu tez calismasinda kullanilan diger veri kiimelerinde bu

veri olmadig1 icin NSS temelli kayip fonksiyonu kullanilamamustir.

1 Yi pred — H(y Ted)
= — _E il PReS) il 3.8
NSS N - pe (ymd) Yi,fix (3.8)

Burada i, " pikselin endeksi, ve N toplam sabitlenmis bakis alan pikselini temsil

etmektedir.
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Herhangi bir gérev tanimi olmadan serbest goriide belirginlik caligmalarinin ¢ogu
gorilintiiniin ortasinda belirginlik aramay1 saglayan merkezi yanlilik kullanmaktadir. Ancak
Kuen v.d. (Kuen vd., 2016) tarafindan agiklandig1 lizere merkezi yanlilik, belirli bir
kapsamda belirginlik tahmininde (yani yukaridan asagi belirginlik) ¢ok az katki saglarlar.
Merkezi yanlilik literatiirdeki ¢alismalarda o6n tamimli  Gauss parametreleriyle

kullanilmaktadir.

Belirginlik tahmin etmede dikkat mekanizmasi i¢eren ¢alismasinda Cornia v.d.
(Cornia vd., 2018) 6n tanimhi Gauss merkezi yanlilik parametreleri yerine 6grenen Gauss
merkezi yanlilik parametreleri onermistir. Bu dogrultuda, siiriisii gorevi 6zelinde bu
parametrelerin katkis1 olup olmadigim incelemek agisindan Gauss parametreleriyle birlikte

Gauss ¢ekirdekli Radyal Bazli Fonksiyon (RBF) gelistirilmis ve denenmistir.

Gauss parametreleri veriden ortalama deger ve kovaryans grenir. Iki boyutlu bir

Gauss fonksiyonu,

1 — H2)” — t)”
flz,y) = QWU,;;Uyexp ( _ ((IQU:UZ ) 3 (y 20_5;) )) (3.9

olarak tanimlanir.

Ote yandan, merkezi yanhlik parametresi olarak Gauss c¢ekirdekli RBF
kullanmaktaki motivasyon, RBF’nin gercek degerli bir fonksiyon olup merkeze olan
uzakliga bagli olmasidir (denklem 3.10). Denklem 3.11 ile gosterilen Gauss g¢ekirdegi ile
kullanildiginda, Broomhead ve Lowe tarafindan (Broomhead ve Lowe, 1988) tanimlandig:

lizere genel bir fonksiyon yaklasiklayicidir (3.12).

o) = oz — el (3.10)

o(r) =) r = |z — i (3.11)
N

(@) = wa(“m —x;|) (3.12)
i=1

Burada ¢ bir merkez, w;, i"" girdinin agirh@i, ve e bigim parametresidir. Bigim
parametresi € sifira yaklastikca daha genis ve diiz bir temel fonksiyonuna doniisiir.

Gergeklemede € = 0.5 olarak secilmistir.
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Ogrenilen merkezi yanlihk, dikkat mekanizmasi ile hesaplanan belirginlik
tensorlerine eklenerek kullanilir. Bu tez c¢alismasinda Cornia v.d.’nin ¢alismasiyla
karsilastirma yapabilmek i¢in olarak 16 veya 32 adet Gauss parametresi ile 16 veya 32 RBF

parametresi se¢ilmistir.

3.2.3 Belirginlik Tahmin Etmesiyle Fren Yapma Karar1 Verme

Belirginlik tahmin etmesiyle fren yapma karan vermekte, Sekil-3.5°de gosterildigi gibi iki
farkli model &nerilmektedir. Ilk model, belirginlik tahmin etmesi ile fren karar1 vermenin es
zamanl egitildigi modeldir. Onerilen eszamanli model, belirginlik haritas1 ile fren kararini
birlikte tiretir. Bu model egitilirken gercek belirginlik haritasi ile fren etiketi birlikte kullanilir.
Daha sonra takip eden alt boliimde, belirginlik haritas1 tahmin edildikten sonra fren yapma
kararinin tretildigi ardisik model agiklanmaktadir. Bu ardisik model, 6nce belirginlik haritasi
tahmin etmek, daha sonra girdi goriintiisii tahmin edilen belirginlik haritasi ile maskelenerek
fren karar1 vermek i¢in kullanilmaktadir,

3.2.3.1 Eszamanh Model

Fren yapma karar1 vermek igin belirginlik haritasi tahmin edildikten sonra fren karar ile
tahmin edilen belirginlik haritas: birlikte karar modeline verilir (Sekil-3.10). Karar modeli
tam bagl bir DYSA’dir.

"

7

e

Degistiniimis VGG-16

248x320x3 RGB x4 zaman
adimi

Sirls (Fren) Karar Modulu

Tom =D + L e ([ Fe [ [ 7o
= b @ 2| . Pt m...
Lerake = Lk #Lace sigmoid Ry /]| Ralu |

Gergek belirginlik haritas: ﬁ

| {“brake™:1."speed":1.62,"timestamp":1458114927000...) |
Gergek fren bilgisi

Sekil 3.10: Belirginlik haritas1 tahmin etme ile fren yapma karar {ireten model.

Bu modelde alt boliim 3.2.1°deki VGG-16 temelli gorsel 6zellik ¢ikarict ile alt béliime
3.2.2°teki belirginlik tahmin etme kullanilmistir. tahmin edilen belirginlik haritasi ii¢ asamali
tam bagli DYSA’dan gegirilerek fren yapma karari tiretilmektedir. Modelin egitimi esnasinda

gercek belirginlik haritast kaybi ile gergek fren yapma karari birlikte geri beslenerek kayip
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fonksiyonu en kiigiiklenir. Alt boliim 3.2.2°teki kay1p fonksiyonuna ilave olarak siiriis yapma
karar1 kayip fonksiyonu olarak denklem 3.13’te verilen Ikili Capraz Entropi (ing. Binary
Crossentropy) kullanilmustir.

n

1
Lgcr =—=_ [yilog(p:) + (1 — ;) log(1 — ps)] (3.13)
" i=1

. _% DD wiilog(piy)

i=1 j=1

Bu denklemde fren yapma ve yapmama karari i¢in ikili sinifi belirtmek iizere m = 2
secilmistir. 7 6rnek endeksi ve j karar sinif endeksidir. Fren yapma karar1 kayip fonksiyonu

denklem 3.14’te tanimlanmuistir:

Lprake = Lky (ytruea yp-red) (3.14)
+ LBCE (ytrue 3 ypred)

Sonug olarak, model ugtan uca denklem 3.15°de gosterilen kayip fonksiyonu ile

egitilmistir:

LTOTAL (ytruca ypf'ed) = LDA I\d"(ytr"uc: ypr(fd) (3 1 5)

+ Lerak E(Ytrue, Ypred)

Onerilen model egitilirken geri yayilim yéntemiyle en iyilenebilir. En iyileme
algoritmast olarak UMEI veya SGI kullamilabilir. Egitim siireci batchsize ve
learning rate parametreleri ile en 1yilenebilir. batchsize parametresi ile daha fazla sayida
girdi verisi ayn1 epoch iginde islenebilir ve daha hizli sonug¢ alinabilir, ancak daha fazla
kaynak kullanimina yol acgar. learning rate parametresi de 0grenme hizini belirler. Daha
kiiglik learning rate ile daha uzun siirede hata en kiiciiklenir, daha biiylik learning rate

ise lokal minimuma takilma riski tasir.

Onerilen modelin bir faydasi, siiriis gérev kisiti altinda tahmin edilen belirginligi

fren karari ile birlikte, ugtan uca tek bir egitim siireciyle egitilebilmesidir. Ayrica sadece
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fren karar bilgisi kapsami haricinde siiriige dair gorsel algidaki farkli belirginlikleri de
genellestirmeyi ayni egitim siirecinde 6grenerek fren kararina asir1 uyarligi engellemesidir.
Modelin dezavantaji ise, egitim siirecinde belirginlik veya fren karar uzayi igerisinde lokal

en 1yi sonugta takilma riskidir.

Bir sonraki alt béliimde, egitim siirecinde lokal en iyi sonugta takilmay1 6nlemek icin
belirginlik tahmin etme ile fren kararini ardisik olarak iki ayr egitim siirecinde 6grenen bir

model Onerilmektedir.

3.2.3.2 Ardisik Model

Onceki alt boliimde 6nerilen eszamanli model iyilestirilerek girdi goriintiisiiniin tahmin
edilen belirginlik ile maskelenmesi ile de fren yapma karar verilmesi miimkiindir.
Belirginlik haritasi tahmin etme ile fren yapma karar1 verme islemlerinin ardisik olarak
kullanilmasinin nedeni, modelin egitim esnasinda belirginlik ile fren yapma kararim birlikte
en iyileme sirasinda ortam sartlarina gore lokal en iyi sonugta takilma riskini ortadan
kaldirmaktir. Modelin dezavantaji ise daha yiiksek hiperparametre sayisi ve iki farkli egitim

strecinin kullanmilmasidir.

Onerilen yeni modelde belirginlik haritas1 tahmini ile maskelenen girdi goriintiisii,
fren yapma karar iiretebilmesi i¢in degistirilmis ResNet-18 (He vd., 2016) modeline
verilir. Boylece girdi gortlintiisiinden ¢ikarilan 6zellikler, girdi goriintiisiindeki belirginlikler
ile agirhiklandimlarak fren yapma karan iretilir. Fren yapma karart verme siirecinde
ResNet-18 modeli se¢ilmesinin temel nedeni ResNet mimarisinin temeli olan kalinti
fonksiyonu ile 6zdes bagintiy1 birlikte kullanarak kaybolan gradyan problemini ¢ozmesidir.
ResNet-18 modelinin ImageNet yarismasina uygun olarak 1000 farkli simflandirma yapan
son katman ikili siniflandirma yapacak sekilde degistirilmistir (Sekil-3.11).

Yeni model mimarisinde belirginlik haritasi fren yapma karariyla es zamanli olarak
egitilmez. Bu modelde once girdi goriintiisiinden belirginlik haritas: tahmin edilir, daha sonra
girdi gortntisiiniin tahmin edilen belirginlik haritasiyla maskelenmis hali son katman ikili
siiflandirmaya gore degistirilmis ve ImageNet ile dnceden egitilmis ResNet-18 modeline
girdi olarak verilerek fren karari tahmini iiretilir (Sekil-3.13). Uretilen fren karar tahmini

denklem 3.16 ile verilen kay1p fonksiyonu ile geri yayilim yontemiyle egitilir.
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Sekil 3.11: Orijinal ResNet-18 model mimarisi.

pwn) (3.16)

Leg(x, class) = —log (ZJ exp(zj])

= —xclass] + log (Z eXP(IUD)

Nihai modelin mimari semas1 Sekil-3.12’de gosterilmektedir. Bu yeni model fren

yapma karar1 vermek iizere maskelenen girdi goriintiisiinden tekrar 6zellik ¢ikarmaktadir.

Onerilen model egitilirken iiretilen veri kiimesinden egitim-dogrulama verisi
olusturulmustur. Ayrica batchsize ve learning rate 6grenim oran parametresi ile egitim
siireci en iyilenebilir. Modelin geri yayilim algoritmasi ile en iyilenmesinde SGI algoritmasi
kullanilmistir. batchsize parametresi ile daha fazla sayida girdi verisi aym epoch iginde
islenebilir ve daha hizli sonu¢ alinabilir, ancak daha fazla kaynak kullanimina yol acar.
learning_rate parametresi de 6grenme hizini belirler. Daha kiigiik learning rate ile daha
uzun siirede hata en kiigiiklenir, daha biiyiik learning rate ise lokal minimuma takilma
riski tasir.
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Sekil 3.12: Belirginlik haritas1 tahmin etme ile fren yapma karari lireten model.

(b) = °

(a)

Sekil 3.13: Girdi goriintiisiiniin belirginlik tahmin etmesi ile maskelenmesi. (a) Girdi
gorlntiisi, (b) tahmin edilen belirginlik haritasi, (¢) Girdi goriintiisii lizerinde belirginlik,

(d) Belirginlik haritasiyla maskelenen girdi goriintiisii.

Onerilen ardisik modelin avantaji girdi goriintiisiinii belirginlikle maskeleyerek fren
kararinda etkili olan belirgin 6zelliklere 6ne ¢ikarmasidir. Béylece belirginlik tahmin etme
ile fren karar en iyileme siirecinin lokal en iyi sonugta takilmasi énlenmektedir. Modelin
fren karar siirecinde VGG-16 temelli 6zellik ¢ikarict yerine ResNet-18 temelli 6zellik
¢ikarici kullanmasi tamamen ImageNet smiflandirma basarimlarindaki farkliliklar:
nedeniyledir. Daha ¢ok hiperparametreye sahip ResNet-18 modeli, belirginlik tahmin etme
acisindan bariz bir iyilesme sunmamasma ragmen, ImageNet smiflandirma bagarimi
VGG-16’dan daha 1yidir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

(Calismada onerilen belirginlik tabanli fren karar modellerine ait deneysel sonuglar
asagida verilmektedir. Bu kisimda onerilen modeller literatiirdeki veri tabanlarina ve OTA

i¢in hazirlanan veri kiimesine uygulannustir.

4.1 Dikkat Mekanizmasiyla Hesaplanan Belirginlik ile

Eszamanh Fren Karar Model Bulgular

Onerilen eszamani model egitilirken geri yayilim yontemiyle en iyilenmistir. En iyileme
algoritmasi olarak UMEI kullanilmistir. Ogrenme orani learning rate ise yaklasim hizi
incelenerek 0.001 olarak secilmisti. UMEI algoritmasi1 genis aralikh gradyan ve giiriiltii
durumlarinda SGI gibi diger geri yayilim en iyileme algoritmalarindan daha iyi sonug

vermektedir.

Onerilen eszamanlt modelde DHF 1K (Wang vd., 2019b) veri kiimesinde 6n egitimli
ACLNet (Wang vd., 2019a) temelli belirginlik tahmin etme de referans olarak
kullanilmistir. Ayrica ACLNet temelli belirginlik tahmin etme BDD-A veri kiimesinde de
egitilirek referans modelle karsilastirilmistir. Merkezi yanlilik iceren SAM modelleri de
(Cornia vd., 2018) karsilastirma amaciyla BDD-A test veri kiimesinde belirginlik tahmin
etme igin kullamlmistir. On egitimsiz olarak BDD-A veri kiimesinde kullanilirken,

modellerin referans egitim siire¢lerinde kullanilan parametreler korunmustur.

Boliim-3.2.3.1°de Onerilen eszamanli modelin sadece belirginlik tahmin etme igin
elde ettigi sonuglar Cizelge-4.1’de gosterilmistir. (Xia vd., 2019) referans sonuglar en iist
satirda verilmistir. BDD-A veri kiimesinde egitilen ACLNet temelli model Kullback-Leibler
uzakhigi metriginde en yiliksek sonucu elde etmistir. Korelasyon katsayisi metriginde
BDD-A referans modeli daha iyi sonug vermistir. Ancak elde edilen korelasyon katsayisi,
CC = 0.5484 sonucu 6n egitimli modellere gore daha iyi sonug vermistir. On egitimli
modeller, BDD-A veri kiimesinde egitilen modele gore daha kot sonug iiretmis olsa da
referans modelden ¢ok uzak olmadigi dikkat ¢cekmektedir. Onerilen modelden belirginlik
tahmin etme i¢in baz1 girdi gorselleri i¢in elde edilen 6rnek sonuclar Sekil-4.1°de

gosterilmistir.
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Cizelge 4.1: BDD-A veri kiimesinde egitilen Onerilen model ile 6n egitimli referans
modellerin elde ettikleri belirginlik tahmin etme sonuglart.

Model KLD CC
BDD-A referans (Xia vd., 2019) 1.24 0.59
Onerilen model 0.1092 | 0.5484

On egitimli ACLNet (Wang vd., 2019b) 1.2579 | 0.4734
On egitimli SAM-VGG (Cornia vd., 2018) | 1.3853 | 0.4439
On egitimli SAM-RESNET (Cornia vd., 2018) | 1.3856 | 0.4403

- s
L. e

(d) Girdi

(e) Gergek goriintii (f) SAM-VGG hatali tahmini

(g) Girdi (h) Gergek goriintii (1) SAM-VGG tahmini

Sekil 4.1: Belirginlik tahmin etme 6rnek bulgulari.

Bununla birlikte Onerilen eszamanli model kavramsal dogrulama i¢in CAT2000
belirginlik veri kiimesinde de denenmistir. Bu dogrulama c¢aligmasi esnasinda merkezi
yanlilk ta incelenmistir. Bu c¢alismanin sonuglart Cizelge-4.2°te ve Cizelge-4.3’te
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Cizelge 4.2: CAT2000 veri kiimesinde belirginlik tahmin etme sonuglart.

Model @ B KLD NSS

SAM-VGG (Cornia vd., 2018) | 0.89 0.54 2.38
CC-KLD-NSS-G16 0.6604 | 0.6513 | 0.9140
CC-KLD-NSS-G32 0.6446 | 0.6508 | 0.8928
CC-KLD-NSS-RBF32 0.1685 | 0.6764 | 0.8784
CC-KLD-NSS-RBF16 0.1344 | 0.6696 | 0.8777
KLD-NCB 0.5079 | 0.7033 | 0.7842
CC-KLD-NSS-NCB 0.5380 | 0.7421 | 0.7792
CC-NCB 0.5426 | 0.8981 | 0.7763
NSS-NCB 0.1522 | 9.2005 | 0.1877

verilmistir. Sonuglar, (Bylinskii vd., 2018)’e gore NSS o&lgiitine gore siralanmustir.
Cizelgelerde CC, KLD ve NSS se¢ilen kayip fonksiyon tiirlinii, G ve RBF uygulanan
merkezi yanlilik parametre tiriinii ve takip eden sayr merkezi parametre sayisini
gostermektedir. NCB merkezi yanlilik uygulanmadigini gostermektedir. En {ist satirlarda

referans sonuclar verilmistir.

CAT2000 veri kiimesi karsilastirmasina katilan modellerde oldugu gibi Gauss
merkezi yanlilik belirginlik tahmin etme basarimini iyilestirmektedir. RBF merkezi yanlilik
parametreleri korelasyon katsayis1t C'C' dlgiitiine gore kotii sonug verse de diger oOlgiitler
a¢isindan iyi sonug vermistir (Sekil-4.2). Ote yandan sadece N SS 6lgiitii kullanip merkezi
yanllik kullanmayan model belirginlik harita dagilimimi genellestirmeyi basaramanmustir.
Bununla birlikte bu sonuglar CAT2000 deki mevcut en iyi modellerden daha kotii sonug

vermesine ragmen ortalamanin lizerinde basarim elde etmistir (Borji ve Itti, 2015).

(b) (d)

Sekil 4.2: CAT2000 veri kiimesinden Ornek sonuclar: (a) Girdi goriintiisii, (b) Gergek
belirginlik, (c) CC-KLD-NSS-G16 modeli ile elde edilen belirginlik tahmini, (d) NSS-NCB
modeli ile elde edilen belirginlik tahmini.
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CAT2000 veri kiimesinde merkezi yanlilik haricinde (Cornia vd., 2018) ve (Wang
vd., 2019b) calismalarinda oldugu gibi kayip fonksiyonlarimi agirliklandirarak yapilan
deneylerde, tek bir kayip fonksiyonu ve merkezi yanlilik kullanmayan modellerin
bagarimlar1 daha kotii olmaktadir. Deneylerden elde edilen bazi 6rnek sonuglar Sekil-4.3"de
gosterilmistir. Sekilde {ist sirada merkezi yanlilik ve tiim kayip fonksiyonlarini kullanan bir
model sonucu, alt sirada merkezi yanhlik kullanmayan ve tek bir kayip fonksiyonu kullanan
bir model sonucu verilmistir.

(2 (h)

Sekil 4.3: CAT2000 veri kiimesinden basarimi iyi ve kotii sonuglar.

Yapilan deneysel galismalarin sonuglari incelendiginde merkezi yanlilik igerse de
CAT2000 veri kiimesinde egitilen modellerin BDD-A siiriis dikkat veri kiimesinde fren
karar1 iiretmede anlamli sonuglar elde edemedigi gozlenmistir. Bunun nedeni, siirlis
dikkatinin goreve bagh kapsami nedeniyle fren kararim etkileyen unsurlarin genelde gorsel
algi alaninin ortasinda olmamasidir. Belirginlik tahmin etme karsilastirmalarinda ise,
herhangi bir gorev kisiti olmadan serbest goriintiilerin ortalamasinda merkeze dogru bir
yanlilik olusmaktadir. Bu agidan ele alindiginda gorev kisiti olmadan insan goriisii kapal
dikkat ile gorsel algi alaninin merkezine odaklanmaya g¢alisirken, gorev kisiti altinda,
gorevin gerektirdigi sekilde gorsel algr alaninda agik dikkat kullanarak belirginlik aramasi
yatiyor olabilecegi diisiiniilmektedir (Sekil-4.4).
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Cizelge 4.3: BDD-A veri kiimesinde belirginlik tahmin etme sonuclari.

Model (e KLD

BDD-A Baseline (Xia vd., 2019) | 0.59 1.24
CC-KLD-RBF32 0.5685 | 0.4607
CC-KLD-NCB 0.3491 | 0.6294
KLD-NCB 0.3312 | 0.5392
CC-NCB 0.1921 | 0.8413
CC-KLD-G16 0.0000 | 5.1727
CC-KLD-G32 0.0000 | 5.1727

(d)

Sekil 4.4: CAT2000 veri kiimesinde egitilen modellerin BDD-A veri kiimesinden elde edilen
test sonuclarina drnekler.

BDD-A siiriis dikkat veri kiimesinde belirginlik tahmin etme basarimlan referans
model olan (Xia vd., 2019)’den daha iyidir. Ancak, merkezi yanlilik iceren model BDD-A
veri kiimesinde kotii bagarim elde etmistir. Bu bulgu Kuen v.d.’nin (Kuen vd., 2016)
bulgulariyla drtiismektedir. Kuen v.d. calismalarinda merkezi yanlhiliin, herhangi bir gérev
kisit1 olmayan belirginlik tahmin etmede sinirli katkist oldugunu ifade etmislerdir. Siiriis
gibi gorsel algi olarak yogun gorev kisiti olan problemlerde belirginlik tamamen agik dikkat
ile gorsel algi alaninda aranmaktadir. Parr ve Friston da (Parr ve Friston, 2017)
calismalarinda gorev kisitina uygun olarak gorsel alginin aktif olarak belirginlik aradigini
ifade etmiglerdir. BDD-A veri kiimesinde belirginlik tahmin etmeye iligkin sonuglar
Cizelge-4.3’te verilmistir. BDD-A veri kiimesi ikili bakis sabitleme nokta haritasini
icermedigi i¢cin NSS olgiti kullanilamamustir. Burada, G ve RBF kullanilan merkezi
yanlilik tipini, takip eden say1 merkezi yanlilik parametre sayisim1 géstermektedir. NCB,

merkezi yanlilik uygulanmadigi anlamina gelir.

Onerilen eszamanli model fren karari iiretirken girdi olarak tahmin edilen belirginlik

haritasini kullanmaktadir. Girdi olarak verilen belirginlik haritasi, tam bagli bir YSA’dan
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gegirilerek ikili siniflandirma yapilmaktadir. Model fren karari ile egzamanli olarak tahmin
edilen belirginlik haritasini da ¢ikt1 olarak vermektedir. Egitim siirecinde gergek fren karar
etiket bilgisi ve gercek belirginlik haritasi birlikte kullanilarak en iyileme yapilmaktadir.

Onerilen eszamanli modelin fren yapma karar1 verme basarimi sonuglar1 Sekil-4.5’de
verilmistir. Esik degeri 0.5m/sn’, ve tolerans degeri 0.25m/sn olarak secildiginde en iyi
sonug elde edilmistir. BDD-A telemetri veri kiimesi ile bu sonu¢ uyumludur. Bununla birlikte,
esik degeri 1.0m/sn’, ve 0.5 m/sn en kotii basarimi sergilemistir. Bunun nedeni, segilen bu
esik ve tolerans degerlerinin, BDD-A telemetri veri kiimesinde yanlis etiketlemelere neden

olmasidir. Olgiitler agisindan sonuglar Cizelge-4.4’te gdsterilmektedir.

(a) Esik=0.5, Tolerans=0.1 (b) Esik=0.5, Tolerans=0.25

= VALIDATION KLD == YALIDATION MSE TESTKLD == TEST MSE = VAUDATION KLD == VAUIDATION MSE TESTKLD == TESTMSE

(c) Esik=1.0, Tolerans=0.5 (d) Esik=1.4715, Tolerans=0.5

= VALDATION KLD == VALIDATION MSE TEST KLD == TEST MSE

(e) Esik=1.4715, Tolerans=0.25

Sekil 4.5: Farkli esik ve tolerans degerlerinde elde edilen siiriis karar bulgu cizelgeleri.
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Cizelge 4.4: Zenginlestirilmis BDD-A veri kiimesinde elde edilen fren siirilis karar bulgulari.

Model KLD | MSE
Esik=1.4715, Tolerans=0.5 | 0.3334 | 0.3351
Esik=1.4715, Tolerans=0.25 | 0.3511 | 0.3258

Esik=1.0, Tolerans=0.5 0.9866 | 0.4074
Esik=0.5, Tolerans=0.25 0.1378 | 0.3245
Esik=0.5, Tolerans=0.1 0.3857 | 0.3123

4.2 Dikkat Mekanizmasiyla Hesaplanan Belirginlik ile
Ardisik Fren Karar Model Bulgular:

Onerilen ardistk model egitilirken iiretilen veri kiimesinden %30 oraninda
egitim-dogrulama veri ayrim orani kullanilmistir. Ayrica 1 sn zaman aralifina karsilik
gelecek sekilde batchsize = 4 olarak segilmistir. Modelin geri yayilim algoritmasi ile en
iyilenmesinde SGI algoritmas1 kullanilmis ve 6grenim oran olarak 0.001 secilmistir. Ayrica,
asir1 modellemeyi azaltmak igin her 7 epoch’ta bir 6grenme hizi 0.1 carpaniyla

distirilmiistiir.

Ardisik model IFARLAB test parkurunda ii¢ temel senaryo ile sinanmustir. ilk
senaryo, engelsiz parkurda taniml trafik isaretinde fren yapma senaryosudur. Bu senaryoda
OTA herhangi bir engel olmadan DUR trafik isaretinde fren yapmaktadir (Sekil-4.7).
Onerilen model, fren karar girdisi olarak tahmin edilen belirginlik haritas: ile maskelenen
girdi goriintlisii kullanmaktadir. Sekil-4.6’te maskeleme islemine iliskin 6rnekler verilmistir.
Sekilde soldan saga sirayla, girdi goriintiisii, tahmin edilen belirginlik, girdi goriintiisii

tizerinde belirginlik ve belirginlik haritasi ile maskelenmis girdi goriintiisii gosterilmektedir.

Ikinci senaryo, parkur iizerinde sabit duran engel senaryosudur. Bu senaryoda parkur
tizerinde nceden tanimli konumda bir diger OTA park edilmistir. Senaryo geregi arag farkl

mesafelerden sabit engeli algilayip fren yapmaktadir.

Ugiincii senaryo OTA parkurda siiriis yaparken oniine ¢ikan hareketli engel
senaryosudur. Bu senaryoda, parkur iizerinde tanimli bir kavsaktan baska bir OTA

cikmaktadir. Senaryo geregi diger aracin algilanip fren yapmasi saglanmistir.
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.

(t)

Sekil 4.6: OTA benzetim veri kiimesinden elde edilen belirginlik tahmin etme 6rnek sonuclari

ve fren karari i¢in girdi goriintiisiiniin maskelenmis bicimleri.
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Tilim senaryolarda algilama ve fren yapma mesafeleri 0.5m, [.0m, 2.0m ve 3.0m
olarak se¢ilmistir. Arag¢ parkurda /.0 m/sn ve 0.5 m/sn hizlarla ilerlemektedir.

Sekil 4.7: IFARLAB test parkurundaki DU R isareti ve yaya gecidi.

Belirginlik tahminiyle ardisik olarak fren karan tireten model ile OTA benzetim veri
kiimesinde elde edilen deneysel ¢alismalarin sonuglar1 Cizelge-4.5’te verilmistir.

Yapilan deneylerde elde edilen bulgu ve sonuglar degerlendirildiginde engelli
parkurda aracin c¢ok yiiksek basarim elde ettigi goze carpmaktadir. Engelsiz parkurda
algilama ve fren yapma arasindaki anlik farkliliklardan dolayr bazi girdi goriintiilerinde
hatali karar verebildigi goriilmektedir. Yapilan degerlendirmede, engelsiz parkurdaki DU R
isaretlerine ait 6zelliklerin hareketten bagimsiz olarak ayni uzamsal belirginlik alaninda yer
alabilmesi oldugu diisiiniilmektedir. Yine de ardisil cercevelerdeki uzamsal konumlar
nedeniyle fren kararn girdi serisi biitiininde yiiksek basarimla dogru olarak tespit
edilebilmistir. Sekil-4.8’de st sirada OTA benzetim veri kiimesinde dogru fren karari
tireten gorintiiler, alt sirada hatali fren karar sonucu ireten DUR isaret Ornekleri

verilmektedir..
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Cizelge 4.5: OTA veri kiimesinde elde edilen fren siiriis karar bulgular:.

Hiz Dogruluk | Fl1-olciitii | Kayip
0.5 09515 0.9493 | 0.1233
1.0 0.9783 0.9742 | 0.1042
Karma | 0.9648 0.9657 | 0.1056

(e) () (2) (h)

Sekil 4.8: OTA benzetim veri kiimesinde fren karari iireten goriintiiler.

Engelli parkur icerisinde, engeli olusturan diger OTA araci gorsel algi alanina
girdiginde Ornekleme araligi igerisinde hemen belirgin olarak siiriis agisindan dikkati
cekmektedir. Belirginlik tahmin etme acisindan ara¢ fren kararindan bagimsiz olarak
yiiksek basarim sergilemektedir. Egitim siirecinde dogruluk ve kayip fonksiyonlarinin
yakinsamasi bu basarimi gostermektedir. Yapilan deneysel ¢aligmalarda egitim ve sinamaya
ait dogruluk ve kayip ¢izelgeleri Sekil-4.9 ve Sekil-4.10’te verilmistir.

Bulgulara gore en iyi basarim hizin 1.0 m/sn?

oldugu durumda ele edilmistir.
Onerilen modelin 15 epoch egitim siiresinde yakinsadigi gozlenmis, 25 epoch a kadar

egitim siiresi uzatildiginda kayda deger bir iyilesme olmadig tespit edilmistir (Sekil-4.11).
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Sekil 4.9: OTA benzetim veri kiimesinden elde edilen dogruluk ¢izelgeleri

Kayiplar

>
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0.6800
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1.0 val loss.
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* & ¥
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Epochs.

Sekil 4.10: OTA benzetim veri kiimesinden elde edilen kayip gizelgeleri
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, insan stiriisiiniin gorsel algiya dayanmasi olgusundan hareketle
bilgisayarla goriide dikkat mekanizmasmin otonom siiriis veya ISDS igin fren tahmininde
veya durumsal farkindaligi artirmada kullanimi ele alinmigtir. Bu yaklasimda 6zellikle gorsel
algidaki dikkat mekanizmasina benzer sekilde, gortintiideki belirginliklerin siirlis gérevindeki

fren kararina katkis1 incelenmistir.

Bu kapsamda, oncelikle belirginligin tahmin edilmesi incelenmistir. Belirginlik
tahmin etme modeli, degistirilmis VGG-16 temelli EYSA’den elde edilen ozellikleri
EUKDH’den ge¢irmektedir. Elde edilen belirginlik haritasi tahminleri daha sonra iki farkh
yaklagimla fren karar1 vermekte kullamlmstir. Tlk yaklasim, belirginlik haritas1 tahminlerini
tam bagl bir YSA’dan gecirerek fren karar1 veren bir modeldir. Bu yaklasimda belirginlik
haritas1 tahmini ile fren kararnin es zamanli egitilmektedir. Ikinci yaklasim, girdi
gorlintiisiiniin belirginlik haritas1 tahmini ile maskelendikten sonra ResNet-18 temelli bir
EYSA’den gegirilmesiyle fren karar1 elde etmektedir. Bu yaklasimda once belirginlik
tahmin etmesi modeli egitilmekte, daha sonra fren yapma karar modeli egitilmektedir. Bu
dogrultuda, dis ortamda gergek siiriis ve benzetim ortamimnda OTA siirisiinde bilgisayarli
goriide belirginliklere dikkat ederek fren yapma karari veren bir model iki farkli bigimde
onerilmistir. Onerilen modeller, zenginlestirilmis BDD-A veri kiimesi ile OTA benzetim

veri kiimesinde sinanmustir,

Onerilen modelin iki temel bileseni bulunmaktadir: a) Siiriis Dikkat Modiilii ve b)
Fren Karar Modiilii. Siiris Dikkat Modiili, siiriis goriintiisiindeki belirginlikleri tahmin
etmektedir. Daha sonra Fren Karar Modiilii’'nde, tahmin edilen belirginlikler kullanilarak
fren yapma karar1 alinmaktadir. Her iki modiil de birlikte ugtan uca es zamanl veya ardisik
olarak geri yayilim algoritmastyla egitilebilmektedir. Es zamanl egitimde, ugtan uca model
siriis gorlintiistinden hem belirginlik hem de fren yapma karart iiretmektedir.
Zenginlestirilmis BDD-A veri kiimesinde yapilan deneylerde, veri kiimesinin karakteristik
hiz esik ve toleranslartyla uyumlu olacak sekile referans modellerde elde edilen basarim
veya biraz daha iyilestirilmis basarim elde edilmistir. Karsilastirma agisindan belirginlik
tahmin etme modelleri, yaygin kullanilan belirginlik veri kiimelerinde 6n egitimli halleriyle
modiiler olarak kullanilmistir. Bu durumda, genel amacl goriintiilerden olusan bahsi gegen
veri kiimelerinde egitilen modellerin siiriise 6zgii bir belirginlik veri kiimesi olan BDD-A
veri kiimesinde daha kotii basarim elde etmeleri dikkat ¢ekmektedir. Ote yandan OTA

benzetim veri kiimesinde ger¢eklestirilen deneylerde, model 6ncelikle belirginlikleri tahmin
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etmekte, daha sonra girdi goriintiisiiniin tahmin edilen belirginlik haritasiyla maskelenmis

hali fren yapma kararina verilmektedir.

Sonug olarak, onerilen modeller her iki veri kiimesinde de motive edici sonuglar
almistir. Bu sonuglar, bilgisayarla goriide dikkat mekanizmasinin otonom siiriis veya ISDS
icin dnemli katkilar sunabilecegini gdstermektedir. Mevcut otononom siiriis veya ISDS es
zamanl c¢alisan bilesen ve farkli algilayicilarin olusturdugu karmasik bir sistemler
biitiintidiir. Sistemdeki her bir bilesen 6zel bir goreve tahsis edilmistir (6rn: Yaya tespiti,
trafik isaret tespiti, v.b.). Onerilen model bilgisayarla gorii agisindan siiriise 6zgii biitiinlesik
bir yaklagim ortaya koymaktadir. Bu ¢alismanin literatiire en énemli katkis1 gorsel algidaki
belirginin Ozelliklere biitiinciil olarak dikkat edip fren tahmini {ireten modellerin

geligtirilmesidir.

Bu konudaki ileriki arastirmalarda, bilgisayarla goriide dikkat mekanizmasinin
farkli bir bigimi olan gézetimsiz yaklasima sahip modellerin otonom siirtisteki basarimi
konu olarak 6nerilmektedir. Genelde Pekistirmeli Ogrenme ile gerceklenen bu yaklasim ile
egitim amaciyla veri kiimesinde etiketleme yapilmasina gerek kalmayabilecektir. Benzer
sekilde Bayesci makine 0grenmesi yaklasimi ile de gozetimsiz olarak dikkat mekanizmasi
gelistirilebilecegi diistiniilmektedir. Ayrica, insan gorisiindeki dikkat mekanizmasi
alanindaki sinir bilim ¢alismalarindaki gelismelere paralel olarak makina 6grenmesinde
dikkat mekanizmas1 konusundaki arastirmalarin hiz kazanacag diistiniilmektedir.
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