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ABSTRACT

A SAMPLE EFFICIENT SELECTIVE SAFE
DATA AGGREGERATION PROPOSAL
AND AN APPLICATION FOR AUTONOMOUS DRIVE

The objective of this work is to develop a sample efficient end-to-end deep
learning method for self-driving cars, where it is attempted to minimize number of
times the expert driver is called to improve the driving policy, through selective analysis
of the obtained samples. End-to-end imitation learning is a popular method for
computing self-driving car policies. The standard approach relies on collecting pairs of
inputs (camera images) and outputs (steering angle etc.) from an expert policy and
fitting a deep neural network to this data to learn the driving policy. Although this
approach had some successful demonstrations in the past, learning a good policy might
require a lot of samples from the expert driver, which might be resource-consuming. In
this work, a novel framework developed based on the Safe Dataset Aggregation (safe
DAgger) approach, where the current learned policy is automatically segmented into
different trajectory classes, and the algorithm identifies trajectory segments/classes
with weak performance at each step. Once the weak trajectory segments are identified,
sampling algorithm focuses on calling the expert policy only on these segments, which
significantly lowers both the number of times the expert is called and the convergence
rate. The presented simulation results show that the proposed approach can yield
significantly better performance compared to the standard Safe DAgger algorithm,
while using the same number of samples from the expert.

Keywords: End-to-End Learning, Self-Driving Cars, Data Aggregation



KISA OZET

VERIMLI SECMELI GUVENLI BiR
VERI SETI KUMELEMESI ONERISI VE
OTONOM SURUSE YONELIK BiR UYGULAMASI

Bu ¢alismanin amac siiriiclisliz araclara yonelik 6rnek toplama agisindan verimli
bir uctan uca derin 6grenme algoritmasi gelistirmektir. Bunu da elde edilen 6rnekleri
segici olarak siniflandirma ile, siiriis politikasini gelistirmek adina, uzman surtictyli en
az sayida cagirarak yapmaya calismaktir. Ugtan uca taklit 6grenmesi siiriiciisliz siiriis
politikalarinda kullanilan popiiler bir yontemdir. Standart yaklagim giris (kamera
goriintiileri) ve ¢ikis (direksiyon agis1 vb.) ikililerini uzman siiriiciden toplayip bir derin
sinir ag1 igerisine yerlestirmek tizerinedir. Bu yaklasim ge¢miste bazi basarili 6rnekler
sergilemis olsa da bir siiriis politikast 6grenmek uzman siiriiciiden alinan ¢ok fazla
ornege ihtiyag duymaktadir ki bu da kaynak ag¢isindan ¢ok maliyetlidir. Bu ¢alismada
glvenli veri seti kiimelemesi (SafeDAgger) yaklasimi {izerine temellendirilmis,
ogrenilmis politikanin farkli glizergéh simniflarina ayrildigi ve her bir sinifin her bir
tekrarda zayifliklarma gore degerlendirildigi, Ozgiin bir algoritma c¢ergevesi
gelistirilmistir. Her bir zayif guzergéh pargasi belirlendikten sonra, 6rnek toplayan
algoritma yalnizca bu zayif bolgelerde uzman politikayr ¢agirmak iizere tanimlanmaistir,
bu da uzmana yapilan ¢agrilarin sayisini ve politikanin yakinsama oranini1 6nemli bir
Olglide azaltmaktadir. Yapilan simiilasyon sonuglari gostermektedir ki yaklagim
uzmandan ayni sayida ornek toplanirken standart SafeDAgger algoritmasina gore
onemli Olgiide daha basarili sonuglar sunmustur.

Anahtar Kelimeler: Ugtan Uca Ogrenme, Siiriiciisiiz Arabalar, Veri Seti Kimelemesi



Aileme ve Hande Sargin’a



TESEKKUR

Bu calismanin gerceklesmesi i¢in dnayak olan, gerekli altyap1 ve kaynak destegini
saglayan caligsmakta oldugum AVL Arastirma ve Miihendislik Tiirkiye sirketine ve tim

yardimlari i¢in ¢aligma arkadasim Dr. Ahmetcan Erdogan’a tesekkiir ederim.

Bu calisma Tirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu (TUBITAK)

tarafindan TEYDEB 1515/ 5169901 kapsaminda desteklenmistir.



ICINDEKILER
A B ST RACT .ttt e e st e e s et e e s e bt e e s bt e s st e e e sb e e e e b e e e sbe e e sraeeaas I
KISA OZET oottt ettt et ettt et et et e r et et et e et e et e et et et e et ar et areeereeneeas Il
TESEKKUR ......oooititiiiieiseeeee ettt ettt ettt et sttt n sttt en ettt ese e |
ICINDEKILER ..ottt ettt es st n sttt en sttt s st as s e, [
TABLO LISTESI....oiieteeies ettt s st anenssa st enenenseens \Y
ALGORITMA LISTESI ...ocviiiiiiiiieeeeeecte et \Y;
DENKLEM LISTESI......ooiiiiiiiiieeeceee ettt VI
SEKIL LISTESI.....citititiiciceeiceceetee et es st ensste e ess et en s n e Vil
SEMBOLLER ...ttt ettt st e e st e e s e e e st e e s ree e IX
KISALTMALAR ..ttt ettt ettt e et e et e s s ebb e s e bt e e e ebaeeseneeas X
L GIRIS ottt 1
1. KULLANILAN YONTEMLER ..o oottt ettt ettt en e 5
2.1. EVRISIMSEL SINIR AGLARI.......cooiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeee 5
2.2, TAKLIT OGRENMESI ...ttt eveteeeteteteet et et et et e et et et et et et as e e et aneetereeeeeereenareenseeneens 6
2.2.1. Smiflandirma ile Taklit OFrenmesi ........cccovvveveveriiieiereresiiccreeesene, 7
2.2.2. BasariS1zlik ANaliZi........ccccoiiiiiiiiiiiiiiie e 9
2.3. VERI SETI KUMELEMEST.....cciii ittt ettt sibba e s e e e s sasbbban e s s e e s s senarnnes 10
2.3.1. Masrafli Algoritmalarin Uzman Olarak Kullanilmast ...........c.cccocvennee. 14
2.4. GUVENLI VERI SETI KUMELEMESI ...cccciiiiiitiiiiiie sttt saibaren e saaanes 16
2.4.1. Guvenlik SINIaNdITICIST..cccviiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeee e 16
2.4.2. Dongiide Giivenlik StniflandiriCist ......oocvvviiiiiiiiiciicceec 19
2.5. KULLANILAN OYUN MOTORU ...cciiiiiiiiieccitiee et e sttt etae e sanae e e s nree s 21
2.5.1. MOtOrun OZEITKIETT ..., 22
2.5.1.1. Fotograf Kalitesinde GOrsellestirme ...........ccoccvvvviveeiiineeiiinnns 22

2.5.1.2. Acik Kaynakli C++ Kodlart ........cccvevvviriiiiiiiiieiiie e 22



2.5.1.3. Mavi Kopya (BIUEPFINT) ......cvviieiieecee e 22

2.5.1.4. Arazi ve BitKi OrtUSU .......cccvveveeerriecccececeeeeeeesseseees 23

2.5.1.5. Geligmis Yapay ZeKa .......cccccoviiiiiiiiniiiici e 23

2.5.1.6. Limitsiz Genigletilebilirlik ..........ccoooviiiniiiiine, 23

2.5.2. AraC MOEH ....oovviieieceee e 24

II1. OTONOM SURUS ...ocvtit ettt eseae et es sttt es st as sttt ennenseens 27
3.1. OTONOM SURUS SEVIYELERI ...vviiiitiieiiiiisiiiieesiieessiieeesisesssssessninessinesssnesssnessnns 28
3.2. SURUCUSUZ ARAC DONANIMLARI ....eiviitieiieiesiesie e siesiesseeneeseesiesiessessessessesneenees 29
3.3. CALISMANIN OTONOM SURUS ICERISINDEKI YERI........covveveverecesieieeeeeeceeieienaes 31

IV. VERIMLI SECMELI GUVENLI BiR VERI SETI KUMELEMESI ONERISI ..32

V. GELISTIRME VE CIKTILAR .....coitiicieee e ese ettt 38

5.1. SIMULASYON SiSTEMININ VE DERIN OGRENME MODULUNUN KURULMASI.. 38

5.1.1. Unreal Engine 4 Oyun Motorunun Kurulmasi ..........ccccooeveviiniinnnnnnne. 39

5.1.2. Airsim Eklentisinin Kurulmast ...........ccccoiiiiniiiie e 39

5.1.3. AraC MOEli ....ocvvieieieee e 42

5.1.4. PiSt taSArTM QTACT ....eeiuvieieeiieieiee sttt ettt ettt nnn e neesnee s 43

5.1.5. CeVI® TASATIMI....eciiiiiiiiie ittt ettt 48

5.1.6. Veri On ISIEMESI .....c.cueeeerececeieicccceceeeeeeeee e 52

5.1.7. Uzman Ara¢ MOdeli...........ccveiiiiiiiic e 53

5.2. ONCUL ALGORITMALARIN UYGULANMASI .....covvivieiverirereseiesissesessseessesesenans 54
5.3. DERIN OGRENME MODULUNUN EGITILMEST ......cvevivciicieissseie s 58
5.4, SIMULASYON SONUGLARI ...ccitireititestieesteeesnteeesnteeessaeessneeesssneesssseessssessnssesssns 65
VL SONUG ...ttt et e te e ae e s e teestesreesteenteaneenreeneeanes 68
VL KAYNAKGCA ettt sttt b e be st beebeaneenreas 69

OZGECMIS ...oovvieieeccesee e, ERROR! BOOKMARK NOT DEFINED.



TABLO LIiSTESI

Tablo IV-1 Egitilmemis test pistinde ortalama L2-normlarinin karsilastirmasi



ALGORITMA LiSTESI
Algoritma I1-1 Gézetimli Taklit Ogrenmesi EZitimi .........cccocevevevverrierericeieiereiecenne, 8
Algoritma I1-2 Gézetimli Taklit OFrenmesi TeSti .......ccvrvevirererieeiiierereee e, 8
Algoritma I1-3 DAgger Egitimi (A, MaksTekrar, N,uzman) .........c.c.ccoceevurevennennn. 12
Algoritma I1-4 DerinligiSinirliDerinlikOncelikliArama (x, h, MaksDerinlik).......... 15
Algoritma 11-5 Givenli Veri Seti KUMEIEMESI........cccoveiieiiiieircc e 20

Algoritma I11-1 Verimli Se¢meli Giivenli Veri Seti Kiimelemesi Algoritmasi........... 36



Vi

DENKLEM LiSTESI

Denklem I1.1 Ceza Puant USt SINITL........cooeveviveeeceeieieieeeseceeetesesseetesesesesseee s eneneesns 8
Denklem I1.2 Ceza Puani ve Hata Oran1 Arasindaki IlisKi.........ccoocvveveveveerererereccnnnns 10
Denklem I1.3 DAgger Algoritmasinin Ceza Puani..........cccccooveiiiiiiininiiniciiien, 13
Denklem I1.4 Politikanin Hata OTant..........cccceiveeiieniiiieneeiesie e 17
Denklem I1.5 Guivenlik SIiflandiriCIST .....civeueiieiierieiieseesesee e 17
Denklem 1V.1 L2-N0TM MEITIZ «..veveviiveiiieiieiieieie ettt 34
Denklem V.1 Kamera Agilarinin Sapmalart...........ccocooeiiieiiiniinienenc e 51

Denklem V.2 Sinifin Zayiflik KatSayis1 .......cceoverieriiieiiiiiisieieesese e 59



vii

SEKIL LISTESI

Sekil 1.1 3 Boyutlu SUV arag Modeli.........cccooiiiiiiiiiiiiieceeese e 25
Sekil II.2 Unreal Engine 4 tekerlek kalibrasyon araylzl ...........cccccevveiiiinieniiennnene. 26
Sekil III.1 Kaynak: SAE Standard1 J3016 (Ceviri: F. Orkun KIZILIRMAK) ............ 28

Sekil II1.2 Araglarin algilamasi, plan yapmasi ve dinamik siiriis ortamina tepki
vermesini saglayan teknolojiler ..........cccovviiiiiiniiiei e 30

Sekil IV.1 Genel Sistem Modeli (farkli renkler farkli modiilleri temsil

BIMEKLEAIT) .. 34
Sekil IV.2 12-Smifli siniflandirma SUIECT .....c.vviveeiiiiiiiiieieesie e 37
Sekil V.1 Unreal Engine 4 kurulum adimlart .........cccccoooeiiiiiiiniiciccccee 39
Sekil V.2 Airsim 0rnek Kayit GIKEIST ...oocuviiiiiiiiiiiciiiciie e 41
Sekil V.3 Ara¢ modeli i¢in tanimlanan tork ve beygir giicli egrileri ..........cccoovernrnnnn. 42
Sekil V.4 Arag DOYULIATT ..cooiuiiiiiiiiiiiie e 43
Sekil V.5 Direksiyon agis1 Kalibrasyonu...........ccccoovveiiiiiiiiiiniiiicicee, 43
Sekil V.6 Pist tasarim aracit programlamast........ccccceecvieeiieiiiinnieii e 44
Sekil V.7 Pist tasarim aract kullanim eKrant...........ccccevieviiiiiniiiinnie e 45
Sekil V.8 Pist noktalar1 ayarlama araylizli..........cccoceviiiiiiiiiniiicice e 46
Sekil V.9 Pist parcalarinin 6zelliklerini ayarlamak i¢in arayliz...........cccoeveviininnennnn, 47
Sekil V.10 GUNES 1S1E1 ACTIATT ..eevvieiiiiiiieiie et 48
SeKil V.11 YOI taSArTMI...ueeiiiiiiiiieeiiieesiie et e et se e e e e e e enneeeneeas 49
Sekil V.12 EZItIM PiStl .o.vviviiiiiiiiiiicicic e 50
Sekil V.13 a agist ile yerlestirilmis 3 kamera gOrlisli......c.ceveerveriieiieiieeiieeee e 51

SeKil V.14 GOITUS AlanT......c.uuveeiiiiiiie et et e e e e e s e s e e e e enees 52



viii

Sekil V.15 Uzman politiKa........cocuviiiiiiiiiiiiiieiiie i 54
Sekil V.16 EZitim SUIeci ak1$ SEMAST...cccuviiiiiiieiiiieiiiieiieeesiie s siiee e 64
Sekil V.17 Her tekrarda 10000 6rnekten olusan L2 normu ortalamast ....................... 65
Sekil V.18 Test pistlerinin GEOmMeEtrileri........ccuvivviiiiiiiiiiiiiiie i 65

Sekil V.19 Onerilen modelin yakinsama orani. Veri seti kiimelemesi islemi

tekrarlandikca sonuglarin daha giivenli hale geldigini

QOSLEIrMEKLEAIN. . .c.vevieie e 66
Sekil V.20 Egitim 6ncesi ve sonrasi diisiik hizla sola dOniis.........cccocvviiveiiiiiiciinenen. 67
Sekil V.21 Egitim 6ncesi ve sonrasi yiiksek hizla saga doniis ..........cccocoeeveniiennennnn. 67

Sekil V.22 Egitim 6ncesi ve sonrasi yiiksek hizli dliz.........cccooooeiiiiiin 67



SEMBOLLER

t: Zaman

s: Durum

l: Ceza puani

1t: Siiriis politikasi

Q: Glzergah

a: Aksiyon

x: GOzlem

T: Bir glizergahtaki gézlem/aksiyon ikililerinin say1s1
c¢: Smiflandirict

€: Siniflandiricinin hata orani

D: Egitim veri seti



KISALTMALAR

NN Sinir aglar1 (Neural Networks)

CNN Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks)

SUV Spor arazi araci (Sports Utility VVehicle)

LSTM Kisa Uzun Dénem Hafiza (Long Short Term Memory)

FC Tam Bagli (Fully Connected)

FPS Saniye Basina Kare Sayis1 (Frames Per Second)

FCN Tamamen Evrisimsel Sinir Ag1 (Fully Convolutional Neural Network)
DAgger Veri Seti Kiimelemesi (Data Aggregation)

SafeDAgger Guvenli Veri Seti Kiimelemesi (Safe Data Aggregation)

SAE Otomotiv Miihendisleri Toplulugu (Society of Automotive Engineers)



l. GIRIS

Son yillarda, 6zellikle derin 6grenme yonteminde elde edilen gelismeler sayesinde
siiriiciisiiz araba konusunda da biiyiik ilerlemeler saglanmistir. Ozellikle siriiclisiiz
stiriis politikalar1 olusturma amagli goriis tabanli yontemleri kullanma fikri, birgok
aragtirmacinin ilgisini ¢ekmis ve ¢esitli 6grenme ve kontrol mimarilerinin olugsmasinda
rol almistir. Goriis tabanli bu yontemler kabaca klasik yontemler ve ugtan uca
yontemler olarak siniflandirilabilir. Bu yontemlerin kisaca tanitilmasindan sonra
Onerilen algoritmanin ugtan uca derin 6grenme yOntemine olan katkisi bu bolimde

tanitilacak olup bunlardan 6nemli olanlar ikinci boliimde ayrintili olarak agiklanacaktir.

Klasik yontemler siiriiclisiiz ara¢ problemini ii¢ asamada degerlendirmektedir;
algilama, rota planlama ve kontrol [1]. Algilama safhasinda, renk zenginlestirme, kenar
bulma vb. gibi goriintii isleme ve 6zellik belirleme teknikleri gorsel veriler lizerinde
kullanilarak serit isaretleri gibi elemanlarin tespit edilmesi amaglanmaktadir. Rota
planlama sathasinda, referans alinan ve aracin su an izledigi gilizergahlar, algilama
asamasinda elde edilen Ozellikler ile tespit edilmeye c¢alisilir. Kontrol sathasi ise
direksiyon agis1, hizlanma, yavaslama gibi kontrol aksiyonlarinin, referans giizergah ve
su anki durum bilgileri ile uygun bir kontrol algoritmas: sonucunda belirlenmesini
icerir. Bu tarz klasik yontemlerin performansi biiyiik oranda algilama asamasinda elde
edilen bilgilere bagimlidir. Bu da elle tanimlanan 6zellik ve kurallar sebebi ile standart
alt1 bir sonu¢ dogurabilir [2]. Ayrica klasik yontemin sira tabanli yapisi neticesinde
hatalara kars1 dayaniklilik azalabilmektedir. Oyle ki algilama safhasinda bir 6zelligin

tespiti sirasinda karsilasilan hata, basarisiz bir kontrol kararin1 dogurabilir.



Diger taraftan ugtan uca 6grenme yontemleri, siiriis fonksiyonlarin1 uzman bir
siiriicii politikasindan almmis Srnekler yardim ile &grenir. Ogrenilmis fonksiyon,
kontrol girdilerini yalnizca gorsel veri tizerinden iireterek, klasik kontrol mimarisinin
ii¢ sathada yaptig isi tek bir adimda birlestirmektedir. Goriintiileri kontrol girdileri ile
uctan uca yontemler ile iliskilendirme konusunda giiniimiizde en popiiler olan yaklagim
sinir aglaridir (NN). Pomerleau tarafindan yapilan ALVINN isimli ¢alisma [3] bu
konudaki 6ncii ¢aligmalardan biridir. Caligma ileri beslemeli bir sinir ag1 kullanarak
ara¢ lzerinde ileriye bakan kameradan alinan goriintiileri, direksiyon girdileri ile
haritalandirmak tizerinedir. Nvidia firmasmnin arastirmacilari ise 6zellik ¢ikariminin
otomatiklestirilmesi ve direksiyon girdisinin tahmin edilmesi i¢in evrisimsel sinir aglar
(CNN) yontemini [4] kullanmiglardir. Sahne ayirma islerinin 6grenilmesi konusundaki
performansi arttirmak igin ise bir tam evrisimsel sinir ag1 ve uzun kisa dénem hafizali
ag (FCN-LSTM) mimarisi [5] 6ne siiriilmiistiir. Biiyiik o6lgekli video veri setleri
tizerinde yapilan bir ¢alismada [6] ise, tahmin algoritmasinda kullanilmak {izere
goruntd tizerindeki bdlgeleri vurgulamak icin bir gorsel dikkat modeli kullanilmigtir.
[7] numarali ¢aligmada ise bir evrisimsel sinir ag1 ve uzun kisa donem hafizali ag
(CNN-LSTM) kullanilarak hizlanma ve direksiyon agis1 girdilerinin senkronize olarak

tespit edilmesi amaglanmistir.

Salt uctan uca 6grenme politikalar1 6gretilen uzmanin performansi ile siirlidir.
Uzmandan alian egitim ve dogrulama verilerindeki kayiplarin az olacag: diisiiniilse

bile, 6grenilmis siiriis politikasinin siirlisii sirasinda biriken hatali davraniglar uzun



vadede diislik performansa neden olabilir. Bu diisiik performansin en biiyiik sebebinin
ise Ogrenilmis politikanin, politikayr 6grendigi uzmanin karsilasmadig1 c¢esitli
durumlar1 gézlemlemesi ve bilmedigi bu durumlara kars1 kontrol girdileri iiretmeye
calismasindan ileri gelmektedir. Veri seti kiimelemesi (DAgger) algoritmasi [8] bu
soruna uzmandan ve Ogrenilmis politikadan tekrar tekrar veri toplayarak egitimi
pekistirmek seklinde bir ¢6ziim bulmaya calismaktadir. Buradaki fikir uzmani
Ogrenilmis politikanin karsilastigi Orneklerle de gozlemleyerek egitim miktarini
arttrmaktir. Ancak DAgger daha iyi bir siiriis performansi saglasa da ogrenilmis
politikayi iyilestirmek adina uzmana ¢ok defa bagvurmasi gerektiginden gercek hayat
durumlan i¢in ¢cok da verimli olmayabilmektedir. Giivenli veri seti kiimelemesi
(SafeDAgger) algoritmasi [9] ise DAgger algoritmasinin bir uzantisi olarak uzmana
yapilan ¢agrilarin sayisini, giivenli olmadigini tahmin ettigi giizergahlarla sinirlayarak,
azaltmaya caligmaktadir. DAgger algoritmasinin bir diger uzantisi ise takim veri seti
kiimelemesi  (EnsembleDAgger) algoritmasidir [10]. Bu algoritma ise Karar
mekanizmasindaki dagilimlar1 birden ¢ok model ve dagilim haritas1 kullanarak bir

giivenlik kriterinden gegirerek tahmin etmeye ¢alismaktadir.

Bu ¢alismada DAgger ve SafeDAgger algoritmalarinin 6rnekleme agisindan daha
verimli bir uzantist olarak Verimli Se¢cmeli Glvenli Veri Kiimelemesi algoritmasi
onerilmektedir. SafeDAgger algoritmasina benzer sekilde, Onerilen algoritma da
ogrenilmis politikanin sundugu giizergahin giivenliligini tahmin etmektedir. Buna ek
olarak, onerilen algoritma 6ngoriilen giizergahin farkls siiriis karakteristigi boliimlerine

(glivenli sola doniis ya da giivensiz diiz gidis gibi) gore siniflandirilmasi ve buna goére



en cok dikkat isteyen boliimlerin belirlenmesi ile siiriis stratejisinin gelistirilmesini
amaclamaktadir. Her bir sonraki egitim dongiisiinde algoritma, daha 6nceki dongiilerde
belirlenmis problemli boliimlere odaklanarak bu boliimler hakkinda daha fazla uzman
politika 6rnegi toplamaya calismaktadir. Bu da egitim kalitesini arttirarak, uzman
politikaya yakinsamayi hizlandirmaktadir. Calisma sirasinda yapilan similasyon
deneyleri sonucunda Verimli Secmeli Givenli Veri Kiumelemesi algoritmasi ile
standart SafeDAgger algoritmasindan, ayni maksimum uzman sorgusu ile

sinirlandirildiginda, daha iyi performans elde dildigi gortlmektedir.

Dahasi, Onceki siiriiciisiiz araca yonelik uctan uca derin 6grenme ¢aligmalarinda
temel odak noktasi bir veya bir seri goriintii kullanarak direksiyon agisini tahmin
etmeye ¢alismak iken bu ¢alismada bunun yaninda hizlanma ve yavaslama kontroliiniin

girdileri de tahmin edilmeye ¢aligilmaktadir.



Il. KULLANILAN YONTEMLER

Bir makine Ogrenmesi algoritmasi, verilerden Ogrenme yetenegine sahip
algoritmadir. Mitchell’in 1997 yilinda ¢ikardigi kitabinda [11] bu 6grenme durumu su
sekilde agiklanmaktadir. “E deneyiminden T gorevini P performans kriterine gore
ogrenmek tiizere tasarlanmig bir bilgisayar programinin 6grendiginin sdylenebilmesi
icin bu programin T gérevini yaparken ki performansinin E deneyimi ile P performans
kriterine gore artmasi gerekmektedir.” Bu calisma kapsaminda diisiiniilecek olursa,
sunulan algoritmanin bir §grenme algoritmasi olabilmesi i¢in, 6grenme boyunca siiriis
yaparken verilen kriterlere gore daha giivenli siirlis yapar hale gelmesi anlamina
gelmektedir. Bir makine 6grenmesi yontemi olarak onerilen yontem igerisinde yapay
sinir aglari, taklit 6grenmesi, veri seti kiimelemesi ve siniflandirici gibi yontemleri
barindirmaktadir. Bu yontemler kullanilarak olusturulan algoritmanin test edilmesi i¢in
ise bir test ortamina ihtiya¢c duyulmaktadir ve test ortami bilgisayar simiilasyon
ortaminda yaratilmistir. Bu yontemlerin ve simiilatér ortaminin ¢alisma i¢in 6nemli

ayrintilar1 bu boliimde anlatilacaktir.

2.1. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglari 1zgara benzeri bir topolojiye sahip olan verilerin islenmesi
i¢in uzmanlagmis bir tiir sinir agidir [12]. Ornek olarak diizenli zaman araliklarinda
numuneleri alarak 1 boyutlu 1zgara olarak diistintilebilecek zaman serisi verileri ve 2

boyutlu piksel 1zgarasi olarak diistintilebilecek resim verileri diistiniilebilir. Evrisimli



aglar pratik uygulamalarda ¢ok basarili olmustur. “Evrisimli sinir ag1” adi, agin evrigim
denilen matematiksel bir islem kullandigin1 gosterir. Evrisim 6zel bir tiir dogrusal
islemdir. Evrisimli aglar, genel matris ¢ogaltmasi yerine evrisimi, katmanlarindan en

az bir tanesinde kullanan basit sinir aglaridir.

2.2. Taklit Ogrenmesi

Gergek diinya problemlerinde makine 6grenmesinden beklenti genel olarak tek bir
kararin tahmin edilmesi degil, daha ziyade bir kararlar serisinin olusturulmasidir. Bu
tarz problemler genellikle ardisik karar verme problemleri olarak tanimlanir. Otonom
araglar i¢cin ornek vermek gerekirse, bir aracin siiriilmesi tek bir duruma karar vermek
degil bir durumlar serisinin zaman icerisinde olusturulmasidir. Makine arac1 siirdiikge,
aracin ¢evresindeki diinya da degismektedir. Bu da karmasik kontrol mekanizmalarina

ve geri besleme dongiilerine ihtiya¢ duyulmasina neden olur.

Ornek bir senaryo olarak ¢ok basit bir ara¢ tasarlandig varsayilsin. Bu arag icin
verilmesi gereken tek karar doniigler olsun. Aracin herhangi bir anda sadece saga don,
sola don ya da durumunu koru seklinde ii¢ segenegi olsun. Ayrica halihazirda zaten arag
stirmeyi bilen bir uzmanin kararlarina erisim bulundugunu varsayalim. Kendi kendine
slirlis yapmasini istedigimiz aracin bu uzmani taklit ederek, arag slirmeyi 6grenmesi

istenmekte. Bu duruma taklit ederek 6grenme denilmektedir.

Arag her t = 1...T aninda sensdrlerinden karar vermesine yardim edecek bir s;

bilgisi almaktadir. Bu bilgi 6ndeki araca ait bir kamera goriintiisii veya bir radar verisi



olabilir. Bu bilgi 1s181nda arag¢ a,aksiyonunu, bu tanimladigimiz ii¢ doniis segeneginden
biri olmak iizere, gergeklestirerek bir [; ceza puani alir. Bu ceza puani dogru siirtisler
i¢in sifir ancak bir kaza durumunda ¢ok biiyiik olarak segilebilir. Bu durum sonraki her

t an1 i¢in bu sekilde devam eder.

Amag¢ bu sensor bilgilerini (s;) aksiyonlarla (a;) birbirine baglayabilecek bir ©
fonksiyonunun 6grenilmesi olacaktir. Destekli 6grenme metodu kapsaminda bu
fonksiyona politika denmektedir. Politikanin basarisi, gozlem, aksiyon ve odul
icliistinden olusan € = sq,a4,ly,52,a5, 15, ...5¢, ag, I glizergdh1 boyunca rastgele
diinya durumlarina karsin beklenen cezalart (Eq_[Yi=;l; ]) minimize etmesi ile

Olctlmektedir.

2.2.1. Simflandirma ile Taklit Ogrenmesi

Bir uzmandan alinmig bir () glizergahi bir seri gdzlem ve bir seri aksiyondan
olusmaktadir. Taklit 6grenmesinin ana fikri bu gozlemlerle aksiyonlar arasindaki

iliskiyi taklit etmesine yarayacak bir siniflandirma bulmaktir.

Basitce s bilgilerini a aksiyonlarma baglayacak biiyiik, ¢ok smifli bir
siniflandirma algoritmasi kullanilarak, N tane giizergdh icin egitilmis gozlem ve
aksiyon ikilileri i¢in toplamda NT tane (T bir guzergahtaki gozlem ve aksiyon ikilisi

say1s1) ornekten olusan bir egitim verisi elde edilebilir.



Algoritma 11-1 Gézetimli Taklit Ogrenmesi Egitimi

1:D « ((x,a):Vn,V(x,a,l) € 1,,) //Tiim gozlem/aksiyon ikililerini topla

2: return A(D) //Cok sinifli simflandirma algoritmasim egit

Algoritma I1-2 Gézetimli Taklit Ogrenmesi Testi

l:fort=1...T do

2: x; < su anki gozlem

3: a; < f(x;) // politikanin aksiyonu
4: a; aksiyonunu uygula

5: l; « ceza puanini gor

6: endfor

7:return ¥71_, I, //toplam ceza puani

Ancak bu egitimin basarisi, uzmanin ne kadar iyi siirlis yaptigina ve secilen
siiflandirma algoritmasinin bagarisina bagl olacaktir. Bu algoritmanin ceza puanlarini
hesaplamaya calisan bir teorem, olabilecek maksimum ceza puaninin su sekilde
hesaplanabilecegini gostermistir.

€ smiflandiricinin hata oran1 olmak tzere:

Denklem 1.1 Ceza Puani Ust Sinir1

IE:Q~1'[ [Ztlt] < IE:Q~uzman [Ztlt] + TZE

Politikanin ceza puanm uzmanmin ceza puant

En kotii kosulda tek bir adimdaki ceza 1™3KSeve tiim cezalarm toplami

1maks Te olacaktir. Ceza puanlarinin toplaminin T degiskenine bagli olmas1 demek ¢ok



kii¢iik hata oranlarinda dahi politikanin cezalarinin sismesine neden olacaktir, e > 1/T

oldugu kosulda politika basarisiz olacaktir.

2.2.2. Basanisizhk Analizi

Taklit O6grenmesi, gozetimli bir Ogrenme oldugundan en biiyiikk problem
algoritmanin hatalarin1 telafi edebilmesidir. Algoritma sadece uzmandan gelen
giizergahlarla egitildiginden egitim, veri seti sadece olmasi gerektigi gibi diizgiin
kullanimlar1 igerir. Bu durumlarin disina ¢ikildiginda ne yapacagini ¢ok da hayal
edemez. Ornegin uzman giizergah igerisinde higbir zaman aracin bariyerlere dogru
ilerledigi bir veri bulunmaz. Dahasi uzman gilizergah genellikle ileri yonlii siiriis
yaptigindan algoritmanin geri gitmekle alakali bir bilgisi olmayabilir. Bu durumda
heniiz mitkemmel bir siiriis yapamayan algoritma birkag¢ hata yapip bir bariyere dogru
sikistign zaman geri giderek duvardan kurtulabilecegini bilemez. Ileri dogru gitmeye

caligsarak sonsuza kadar o bariyerde takili kalacaktir. Bu duruma bilesik hata denir.

Bilesik hata durumunu su sekilde ornekleyebiliriz. Algoritmaya t = 0 aninda
icinde sifir ya da bir bulunduran bir resim gosterilsin. Algoritmanin yapmasi gereken
tek sey bu resmin sifir ya da bir oldugunu bildirmek. Dogru bildirim yapmak [, = 0;
yanlig bildirim ise [; = 1 seklinde sonuglanacaktir. Sonrasinda t = 1 aninda yeni bir
resimle yine sifir ya da bir gosterilsin. Algoritmanin bu adimda yapmasi1 gereken xor
kullanarak eger gordiigii resim Onceki ile ayni ise dnceki cevabi vermeli, degil ise diger

cevabi1 vermelidir. Ve bu algoritma t > 1 i¢in bu sekilde devam etsin.
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Bu algoritmada uzman kolaylikla hi¢ hatasiz testi tamamlayabilir. Ancak egitilen
algoritma en ufak bir hata yaptiginda bundan sonra yapacagi tim kararlar yanlis

olacaktir (“sans eseri” tekrardan hata yapip dogru yola donene kadar).

Denklem I1.2 Ceza Puani ve Hata Oran1 Arasindaki Iliski

€ simiflandiricimin hata orani olmak iizere, optimal bir uzman esliginde ¢alisan algoritmanin € hata
oranyla alabilecegi ceza puani en az su sekilde hesaplanmaktadir:

T+1 1
E - — (1 =27+
Egp [ tlt] = > P [1-(@1-26)]

"
Politikanmin ceza puant

Bu da alt simrin T? seklinde biiyiidiigiine isaret etmektedir.

2.3. Veri Seti Kiimelemesi

Destekli taklit 6grenmesi “uzman giizergahindan” ¢iktig1 zaman tek basina kaldigi
i¢in basarisiz olmaya mahk(m bir 6grenme seklidir. Ideal olarak, eger algoritma
miimkiin olan tiim durumlar i¢in egitilebilseydi, sorunlarla karsilagildiginda da ne
yapacagini bilirdi. Ancak bunu ger¢eklestirmek miimkiin degildir ve miimkiin olsaydi
bile bunun adi1 6grenme degil ezberleme olurdu. Algoritma ezberden tiim durumlarla
basa ¢ikabilirdi. Bu miimkiin olmadigindan algoritma politikas1 7 tiim durumlarin bir
alt kiimesiyle egitilmektedir, ancak sadece uzman tarafindan saglanmis durumlarin
ogrenilmesi durumunda algoritma kendi hatalarini telafi etmeyi 6grenemeyecektir. Bir
sekilde algoritmanin kendi bagina gelen hatalardan da 6grenmesini devam ettirmesi

gerekmektedir.
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Politikanin karsilastig1 durumlara karsi egitilmesi siireci su sekilde islemelidir. Bir
7 politikasi ile baglanir ve bu politikanin kosturulmasi sirasinda nelerle karsilastig
kaydedilir. Karsilasilan durumlara kars1 politika egitilir ve basarili olmasi saglanir ve

politika yeterince egitilene kadar bu siire¢ tekrarlanir.

Bu tam olarak veri seti kiimelemesi algoritmasinin (“DAgger”) yaptig1 seydir.
Otonom arag¢ i¢in drneklendirmek gerekirse. Baslangicta bir siire bir uzman siiriicliniin
baslangi¢ politikasi y’1n olusturulmasi i¢in aract siirmesi saglanir ve politika egitilir.
Sonrasinda uzman siiriiciiniin ara¢ tzerindeki kontrolii etkisiz hale getirilir ve
mypolitikasinin araci siirmesi saglanir. , politikasinin hata yaptigi durumlarda dahi
uzman araci kontrol etmeye calisir ancak aracin kontrolii ypolitikasinda oldugundan
bu caba bir sonu¢ getirmez ve arag¢ ideal siirlis rotasindan ¢ikar. Tiim bu durum

kaydedilir.

1, politikasinin yaratmis oldugu rota ile bu rotaya girildiginde uzmanin yapmaya
calistig1 aksiyonlarin kayitlarindan olusan yeni bir egitim verisi olugturulmus olur. Bu
veri ile m; politikasi hem baglangi¢ politikasinin egitildigi veri seti hem de m,
politikasinin hatasinin yer aldig1 yeni veri seti ile egitilir ve artik m, politikasin tespit
etmis oldugu bir hatadan nasil kurtulunacagini 6grenmis bir politika olusturulmus olur.
Bu siire¢ asagida verilmis olan algoritmada belirtilen maksimum tekrarlama sayisinca

tekrarlanir.
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Algoritma 11-3 DAgger Egitimi (A, MaksTekrar, N, uzman)
N
1: (ng)> < uzmani N kere kostur
n=1

2: Dy« ((s, ):Vn,V(s,a,1) € Qg‘))) //Tiim ikilileri topla
3: my « A(Dy) //Baslangi¢ politikasini egit

4:fori =1...MaksTekrar do

RV
5: (Qﬁ?) « Politika ;_; '1 N kere kostur
n=1

6: D; « <(s, uzman(s)):vn,v(s,a,l) € Qg)> /Iveri seti topla: m;_; tarafindan gdzlenmis

durumlar ve uzman tarafindan alinmis aksiyonlar
7 m; < A(Uj- D) IIm; politikasini simdiye kadarki tiim veri setleri ile egit
8: endfor

9: return (mo, ™y, ..., MyrgksTekrar )

Verilmis olan bu algoritma sonucunda 6grenme siireci boyunca iiretilmis tiim
politikalar ({mq, 71, ..., T(maksTekrar}) ) G1kt1 olarak sunulmaktadir. Ancak bunlardan
hangisinin en iyi sonucu verdigini sdylemek dogrudan miimkiin degildir. Mantiken son
Uretilen sonucun (myyaksrerrary) digerlerinden daha iyi sonug verdigi diisiiniilebilir
ancak DAgger dogasi geregi dengesiz davranabilir ve monoton olarak basarisini arttiran
ornekler iiretemeyebilir. Bu durumda son iretilen politika digerlerinden daha iyi
olmayabilir. Sonuncuyu se¢mek disindaki yontem ise, tiim politika ¢iktilarini apayri bir
deney senaryosunda test ederek orada en iyi sonucu vereni se¢gmek olacaktir. Bu yontem

daha fazla islem ytikii getirse de genel olarak daha dogru sonucu vermektedir.
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DAgger algoritmasi ve gozetimli 6grenme arasindaki temel fark uzman ile olan
iliskidir. Gozetimli taklit 6grenmesinde, uzmanin daha 6nceden gergeklestirmis oldugu
aksiyonlara pasif olarak goz atilmakta iken, DAgger algoritmasinda bunun yaninda
uzmana "Sen bu 's' durumunu goérsen ne yapardin?" seklinde stirekli sorular

sorulmaktadir. Bu da uzmana c¢ok daha fazla talep anlamina gelmektedir.

Bir diger soru ise DAgger algoritmasi iginde yer alan N sayisinin kag olacagidir.
Pratikte en basta baslangi¢ politikasini olustururken bu sayiy1 yiliksek tutmak iyi bir 7,
politikasiyla baglamay1 saglayarak, sonraki her iterasyondaki tekrar sayisinin bire kadar

diismesini saglayabilir.

DAgger algoritmast bilesik hatalara kars1 daha giicliidiir denilebilir, ¢linkii test

sirasinda karsilastigi durumlara karsi egitilir. Bu durum su teoremle gosterilebilir:

Denklem 11.3 DAgger Algoritmasinin Ceza Puani

€ siniflandiricinin hata orani, m 6grenilmis politika olsun ve anlik kayiplarin [0, | (maks )] arasinda
oldugunu varsayalim

(maks) [(maks )T Jog T
< makxks
Eq-m [Ztlt] < Bovzman [Ztlt] 1 Te+0 <MaksTekrar>

Politikanin ceza puani Uzmanin ceza puani

Eger ceza fonksiyonu yakinsak ise ve maksimum tekrar sayisi da O (g) ise;

Ban | D ] < Eacuman [ 1] +1mTe+ 0(9)
t t

Politikanin ceza puani Uzmanin ceza puani
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Bu sonuglar, eger MaksTekrar sayisi yeterince yiiksek ise, O6grenilmis i

politikasinin ceza puaninin Te seklinde artacaginmi gostermektedir, ki bu da istedigimiz

bir sonugtur.

2.3.1. Masrafh Algoritmalarin Uzman Olarak Kullanilmasi

DAgger algoritmasi igerisinde uzmana olan bagimlilik yiiksek oldugundan,

DAgger algoritmasinin en dnemli kullanim senaryolarindan biri normalde yavas olan

algoritmalar1 taklit edip 6grenmesidir. Buna su iki durum ornek gosterilebilir:

Oyun Oynama. Satrang ya da bir bilgisayar oyunu gibi bir oyun sirasinda,
bir durumda kaba kuvvet yaklasimi ("Brute Force") ile arama yapmamizi
gerektiren yar1 optimum bir uzman algoritmanin ¢alistirilmasi gerekebilir.
Ancak ger¢ek zamanli bu oyun sirasinda bu algoritma ¢ok masrafli
olacagindan, bu islemi taklit edecek bir politikanin egitimi sirasinda
kullanilmas1 ve ger¢ek zamanli oyun sirasinda, taklit eden bu politikanin

kullanilmas1 daha az masrafli olabilir.

Ayrik En lyilestiriciler ("Discrete Optimizers"). Ayrik en iyilestirme

problemleri gercek zamanli islem yapmak icin c¢ok masrafl
olabilmektedir. Ornegin biiyiik bir tablo igerisinde en kisa yolu bulmak bile
ger¢ek zamanli arama i¢in ¢ok yavas kalmaktadir. En kisa yollar1 egitim
verisi olarak bir politika i¢in kullanip bu politikanin gercek zamanli olarak

gergek algoritmayi taklit etmesi daha verimli sekilde calisabilir.
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Satran¢ oynamay1 6grenmeye calisan bir politika yaratmaya ¢alisirken, DAgger
egitimi algoritmas1 (Algoritma 11-3) her adimda uzman algoritmadan, oynandigi
takdirde oyunun sonunda oyuncunun kazanmasini saglayacak bir a aksiyonu bulmasini
talep edecektir. Bunu kesin bir dogrulukla hesaplamak, ¢ok basit oyunlar haricinde, gok

zor olacaktir. Bu durumda yeni bir yaklasimda bulunmak gerekebilir.

Algoritma I1-4 DerinligiSiirliDerinlikOncelikliArama (x, h, MaksDerinlik)

1:if x bir u¢ noktasiya da MaksDerinlik < 0then //eger daha derine gidilemiyorsa

2: return (L1, h(x)) // “aksiyon yok” kararini ve puani dondiir
3: else

4: EnlyiAksiyon, EnlyiPuan «.1,—o0 //en iyi aksiyon ve puamini takip et

5: for all a aksiyonu from x do

6: (L puan) < DerinligiSimrhiDerinlikOncelikliArama(x o a, h, MaksDerinlik —
1)

//a aksiyonunun puanini al ve derinligi bir

//bir azaltarak algoritmay1 yeniden ¢agir

7: If puan > EniyiPuan then

8: EnlyiAksiyon, EnlyiPuan « a,puan //Eniyi aksiyon ve puam giincelle
9: endif

10: endfor

11: endif

12: return (EnlyiAksiyon, EnlyiPuan) /IEn iyi aksiyon ve puan1 dondiir

Bu durumda genel yaklagim, derinligi sinirlandirilmig bir derinlik 6ncelikli arama
algoritmasi kullanmak olabilir. Bir s durumundan baslayarak ve belirli bir derinlige

kadar inilir. Bu sayede bir arama agac1 olusturulur. Ancak oyunun sonlar1 haricinde bu
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agacin dallar1 bir ugbirim olmayacagindan, bu ugbirim olmayan dallarin durumunu
degerlendirmek i¢in biraz daha bulugsal olmak gerekebilir. Bu bulussal puanlar1 agacin
kok birimine kadar toplayarak ilerlendiginde nispeten daha iyi sonug veren bir aksiyon
elde edilir. Bu aksiyon olabilecek en iyi aksiyon olmayabilir ama burada hiz ve tahmin

kalitesi arasinda bir 6diinlesim vardir.

2.4. Guvenli Veri Seti Kiimelemesi

DAgger algoritmasinin destekli 6grenme yaklasimini daha isabetli bir hale
getirmek icin basarili bir algoritma oldugu 6nceki boliimlerde agiklanmistir. Ancak
ozellikle egitim agamasinda DAgger uzmana her durumda bagli oldugu igin maliyetli
bir algoritma oldugu da goriilmektedir. Bu durumun 6niine ge¢ilmek adina Zhang J. Ve
Cho K. [9] ¢alismalarinda DAgger algoritmasina bir giivenlik siniflandiricisi ekleyerek,
egitim ve test asamalarinda uzman sorgulamasini daha verimli bir hale getirmeyi

amaclayan SafeDAgger algoritmasini 6ne siirmiislerdir.

2.4.1. Giivenlik Siniflandiricisi

Bu galismada one siiriilen giivenlik siniflandiricist Cgiyeniix, S(¢) durumunu ve

birincil  politikasimi alarak,  politikasinin referans alinan uzman m* politikasindan
p p p

sapma ihtimalini, uzman m* politikasini sorgulamadan dondiirmeyi hedefler.

Birincil m politikasinin, uzman ™" politikasindan sapma ihtimali su denklem

yardimi ile gosterilebilir:
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Denklem 11.4 Politikanin Hata Orani

e(m,s(0) = |In(s(0) — ' (s0) ||

Hata metrigi bu calismada iki politika arasindaki ¢ikti farkinin karesi olarak
alinmis olsa da bu metrik yapilan calismaya gore degistirilebilir, genisletilebilir. Bu
denkleme bakilarak optimum giivenlik simflandiricist  cgpenix  Su - sekilde

tanimlanabilmektedir:

Denklem 11.5 Giivenlik siniflandiricisi

0, eger e(n, n*,s(t)) > T

Caventi(T,5(6)) = { 1, diger

Denklemdeki t daha onceden belirlenmis bir esik degeri olup, bu degere baglh
olarak giivenlik smiflandiricisi, T politikasina i¢inde bulunulan s(t) durumunda
giivenilip giivenilemeyecegini gosterir. Bu gosterim uzman sorgulamasi yapilmadan

yapilir.

Ogrenme Givenlik smiflandiricis1 kendiliginden ortaya cikan bir algoritma
degildir, egitim sirasinda bagka bir egitim Seti ya da basitge orijinal egitim setinin bir
alt kiimesini kullanilarak olusturulur. Bu set su sekilde gosterilebilir: D' =

(s'(1),5"(2), .., s"(N)}.
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Siiriis: Giivenli Strateji Destekli 6grenmenin Otesinde, tanimlanan giivenlik
siniflandiricist Cgyyeniix sayesinde daha giivenli bir siirliy stratejisi olusturulabilir. Bu
stratejide siiflandirici, her bir zaman araligi i¢in birincil politikanin siiriisiiniin giivenli
olup olmadigini belirler. Eger giivenli ise (6rnegin: cgﬂvenhk(n,s(t)) = 1) birincil
politikanin belirledigi aksiyon uygulanir. Eger giivenli degil ise (Ornegin:
cgﬁvenlik(ﬂ,s(t)) = 0), referans alinan uzman m* politikasinin belirledigi aksiyon

kullanilir.

Burada kullanilan giivenlik siniflandiricisinin basarili oldugu varsayilirsa, yiiksek
ceza puanlarina yol agacak kaza ve benzeri tehlikeli durumlarin Oniine gegilmis

olacaktir.

Deger Fonksiyonu ile Baglanti Destekli 6grenme igerisinde bir deger fonksiyonu
V™(s), verilen politikanin su anki s durumundan itibaren gelecekte toplayacagi deger
puanlarin1 hesaplamakta kullanilir. Bu tanim, giivenlik siniflandiricist ve deger
fonksiyonu arasinda bir baglant1 oldugunu gostermektedir. Giivenlik siniflandiricis:
cgﬁvenhk(n, s(t)), birincil T politikasinin su anki durumdan bir 6diil noktasina kadar
referans uzman politikasi ile ayn1 sonucu verip vermeyecegine gore basarili 1 6diiliini

ya da basarisiz 0 6diiliinii verir.

Bu tanimlara gore giivenlik siniflandiricisinin da araci kendisi siirecek kadar bilgi
sahibi oldugu gibi bir anlam akillara gelmektedir. Giivenlik siniflandiricisini deger

fonksiyonu olarak kullanma diisiincesi sonucunda, verilen bir s durumunda,
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secilebilecek en iyi @ aksiyonu argmaxgeacs) Cguveniik(7, 6(s,a)) seklinde
tanimlanabilirdi. Ancak bu formiilasyon igerisindeki 6 gecis fonksiyonu belirsiz
oldugundan miimkiin degildir. Calisma igerisinde tanimlanan Onerilen giivenlik
siiflandiricisinin yalnizca durumu degil durum ve aksiyon ikililerini (s, a) goz 6niinde
bulundurmak iizere genisletilmesi fikri ortaya atilmistir. Bu sayede gilivenlik

siniflandiricisi bir Q deger fonksiyonuna daha yakin bir denklem haline gelebilir.

2.4.2. Dongiide Giivenlik Siniflandiricisi

Bu béliimde ¢alisma igerisinde sunulan SafeDAgger algoritmasinin ayrintilarina
yer verilecektir. Orijinal DAgger algoritmasi lizerine tanimlanan iki temel degisiklikten

s0z edilmektedir.

Bunlardan ilki, orijinal DAgger algoritmasinda yer alan saf strateji yerine giivenli
strateji ile egitim Orneklerinin toplanmasidir (Algoritma 11-5 Guvenli Veri Seti
Klmelemesi satir 6). Politika giivenli olmadiginda kullanilmaz ve kontrol referans
uzman politikaya gecer, bu sayede kaza yapmadan daha uzun egitim Ornekleri

toplanabilir.

Ikinci olarak, alt kiime se¢imi (Algoritma I1-5 Glivenli Veri Seti Kiimelemesi satir
7) referans uzman sorgularini Onemli Olciide azaltmaktadir. Yalnizca giivenlik
siiflandiricisinin 0 olarak tespit ettigi kiiciik bir alt kiime, referans uzman aksiyonlari
ile etiketlenmektedir. Orijinal DAgger algoritmasinda ise referans uzmanin aldig1 tim

aksiyonlar etiketlenmektedir.
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Algoritma 11-5 Guvenli Veri Seti Kiimelemesi

1: Referans uzman " politikasindan D, topla

2: Referans uzman mt* politikasindan Dggiyeniix topla

3:my = arg min Laestekti (1T, ", Do)

. — . *
4: Cgijvenlik ,0 = argmin Cgiivenlik lgﬁvenlik (Cgiivenlik » T, T, Dgl’ivenlik UDO)

5: fori=1do M
6: Giivenli strateji T;—1 Ve Cgypenik i—1 Kullanarak D’ topla
7. Alt kiime Se¢imi

D' e«sit)eD |€giventik im1(mio,s(0) =0

8: Di = Di—l U D
9 m = argiﬁlinnldestekli (T['T[*'Di)
. — . *
10: Cgﬁvenlik i — argmin Cgijvenlik lgtwenlik (Cgijvenlik » T, T 'Dgiivenlik UDi
11: endfor

12: return Tty Ve Cgiiyentik,m

(Mavi yazi tipi SafeDAgger algoritmasinin DAgger algoritmasina ekledigi boliimleri gostermektedir.)

Bunlarin yaninda, bu alt kiime se¢imi sayesinde, se¢cimden sonra gelecek olan
destekli 6grenme sirasinda daha zorlu senaryolara odaklanildigindan, toplam egitim
ornekleri azalmasina ragmen asil problemli boliimlere ait 6rnekler kaybedilmemis

oluyor.

Birincil politika hem D, egitim seti hem de karsilasilan zorlu senaryolari i¢eren D;
egitim seti ile giincellendiginde, gilivenlik siniflandiricist da giincellenir. Bu sayede
giivenlik siniflandiricisinin, giincellenmis politikadaki zorlu ve tehlikeli boltmlere

odaklandigindan emin olunur.
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Orijinal DAgger algoritmas1 ve SafeDAgger algoritmasi arasindaki farklara
ragmen, ¢calisma igerisinde bulunan t esigi yavasca her adimda arttirilarak, SafeDAgger
algoritmasinin da DAgger algoritmasimin sagladigi tiim teorik gereklilikleri yerine
getirmesi saglanmistir. Calisma igerisinde sonradan, bunu saglamak igin sabit bir T

degerinin bile yeterli oldugunun deneylerle kanitlandigindan bahsedilmektedir.

2.5. Kullanilan Oyun Motoru

Unreal Engine 4, iki ve ti¢ boyutlu oyun gelistiricileri i¢in kiitiiphaneler ve tasarim
ortami1 sunan, giiclii ve gelismis bir oyun ve grafik motorudur. Unreal Engine 1998
yilinda Epic Games tarafindan sunulmus ve o zamandan giiniimiize kadar gelistirilerek
dordincii jenerasyonunu 2014 yilinda yaymlanmistir, yayinlandigi giinden beri sayisiz

oyun i¢in altyapi olusturmustur.

Motor C++ dilinin {izerine kuruldugu i¢in, bircok acik kaynakli veya lisansl
kiitliphaneyi bulundurmakta ve kullanimini miimkiin kilmaktadir. Motorun kendisi
‘Kullanilabilir kaynakli’ (‘source-available’) olarak lisanslandirilmistir. Bu lisans
tipinin tamamen ag¢ik kaynakli lisanstan farki bazi durumlarda lisanslandirma iicretinin
uygulanabilir olmasidir. Ancak bu lisanslandirma karlilik, satis miktarlar1 gibi finansal
konularca belirlenmektedir. Kullanilabilir kaynakli lisans sayesinde kullanicilar sadece
kendi kodlarmi degil, motora ait kodlar1 ve kiitliphaneleri de degistirip

diizenleyebilmektedir. Bu da kullanicilara yiiksek esneklik saglamaktadir.
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2.5.1. Motorun Ozellikleri

Motorun kendiliginden sagladigt modiiller ile bircok 06zellik kullanicilara

sunulmaktadir. Asagida bu 6zelliklerden bazilar1 listelenmistir.

2.5.1.1. Fotograf Kalitesinde Gorsellestirme

Epic Games ger¢ek zamanli ve fotograf kalitesinde grafiklerin bu motor ile
gorsellestirilebildigini iddia etmektedir. icerisinde dinamik golgeler, 1s1klandirmalar ve
yansimalarla alakali modiiller bulundurdugundan, insan gozii i¢in ger¢ek hayata en
yakin deneyimi sunduklarini belirmektedirler. Bu durum, ADAS islerinde kullanilacak
simiilator tasarimlarinda gercek hayattaki ‘Mobileye’ gibi kamera sensor sistemlerinin

taklit edilmesi i¢in bir firsat sunmaktadir.

2.5.1.2. Agcik Kaynakh C++ Kodlar

Biitiin kiitiiphaneler, degisikliklere ve hata ayiklama islerine agik sekilde
sunulmustur. Bu sayede kullanic1 sadece kendi ekledigi kodlar1 degil motora ait olan

kodlar da kendine gore degistirebilir ya da hata ayiklamasi i¢in kullanabilir.

2.5.1.3. Mavi Kopya (Blueprint)

Motor kullanicilarina Blueprint adinda, tek bir satir kod yazmadan modelleme ve
programlama yapabilecekleri ve bir gorsel kodlama altyapisi da sunmaktadir.

Kullanimi tercihe bagli olan bu altyap1 sayesinde kullanicilar, daha ziyade siiriikle birak
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elemanlarindan olusan bir arayiiz ile gelistirmelerini yapabilmekte ve akis semasi
benzeri bir yapiya sahip olan gorsel arayiiz yardimi ile hata ayiklama ve kod takibini

daha rahat bir sekilde gergeklestirebilmektedir

2.5.1.4. Arazi ve Bitki Ortisu

Motor icerisinde arazi yapisi, bitki Ortiisii, yeryiizii elemanlarin1 ve yeryiizii
sekillerini verimli bir sekilde olusturmaya yarayan bir siisleme araci bulunmaktadir. Bu
arag sayesinde agaglar, calilar ve kayalar gibi dekorasyon &geleri kolayca

yerlestirilebilmekte ve gercek diinya benzeri bir simiilasyon ortami yaratilabilmektedir.

2.5.1.5. Gelismis Yapay Zeka

Iginde barindirdign yapay zeka paketleri sayesinde motor, aktor elemanlara
cevresel farkindalik ve akilli hareket diizenleri saglayabilmektedir. Daha ziyade
aksiyon oyunlar1 icin gelistirilmis bu paketler yaya elemanlarin hareketleri igin
tasarlanmig olsa da bazi paketler yardimi ile simulator igerisinde tekerlekli araclar icin

de bir yapay zek& modiilii olusturmak i¢in kullanilabilmektedir.

2.5.1.6. Limitsiz Genisletilebilirlik

Motorun sonradan eklenebilir moduler (plug-in) yapisi sayesinde sonradan
gelistirilebilir tiim 6zellikler icin bir altyapr saglanmaktadir. Epic Games bu sayede
hayal edilebilecek tiim teknolojilerin bu motora entegre edilmesinin miimkiin oldugunu

iddia etmektedir.
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2.5.2. Ara¢ Modeli

Unreal Engine 4 oyun motoru sayesinde ger¢ege yakin seviyelerde tekerlekli arag
modellemeleri mimkindir. Ara¢ modellemesi icin Unreal Engine 4 kitliphaneler
sunsa da bunlarin ihtiyaglar dogrultusunda birlestirilmesi ve ayarlanmasi
gerekmektedir. Bu c¢alisma icerisinde siiriiclisliz arabalar {izerine gelistirme
yapilacagindan 4 tekerlekli ve onden direksiyon sistemli bir ara¢ tasarlanmasi
gerekmektedir. Kontrollerin kolaylig1 ve ara¢ dinamiklerinin daha kararli olmasi1 adina
4 tekerden c¢ekis sistemi se¢ilmistir. Bahsedilen bu aracin tasarimi igerisinde birkag

temel par¢a bulunmaktadir.

Bu pargalarin ilki tekerleklerdir. Unreal Engine 4 igerisinde bir tekerlek tasarimi
ile gelmektedir. Bu tekerlek tasarimi dahilinde tekerlegin boyutlari ve agirliklarinin
yani sira tekerleklere bagli siispansiyon sisteminin kalibrasyonu, lastik yapis1 ve
malzemesi ve c¢ekis Ozellikleri Sekil 11.2°’de goriildiigli gibi istenildigi gibi
ayarlanabilmektedir. Bu 6zelliklerle birlikte arag iizerine yerlestirilecek bir tekerlegin
cekis giicti, fren giicii ve direksiyon komutlarina tepki verip vermeyecegi ile birlikte bu
komutlarin her biri ile alakali kalibrasyon degerleri de girilebilmektedir. Bu degerler
istenildigi gibi onceden ya da disaridan alinabilecek bir ara¢ dinamigi modeli ile
tanimlanabilmektedir. Bu 0zelliklerin yaninda gorsel amacgl tekerleklere silindir

seklinde istenilen giydirme yapilarak gercekei bir tekerlek goriiniimii verilir.
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Sekil 11.1 3 Boyutlu SUV arag modeli
Diger bir temel parga ise arag govdesidir. Ara¢ govdesi de tekerleklere benzer
olarak son derece kalibre edilebilir bir boliimdiir. Gévdenin boyutlari, agirligi, agirhik
merkezinin tam yeri ve istenirse tim oynar pargalart bu model sayesinde

ayarlanabilmektedir.



26

4 Shape

’ ' Cylinder

‘ ' R

Damping Rate

<] = <} |
=
L

-ted by Handbrake
4 Wheels Setup

r Angle

4 Suspension

E
=
Fil Fa

on Force

L

ension Max Raise
ension Max Drop

Matural rr,-_-q LENCY

- ==

: : (= (=

=] L= : L
=] =]

ension Damping Ratio
4 Brakes

Max Brake Torgue

E

Max Hand Brake Torgue

Sekil 11.2 Unreal Engine 4 tekerlek kalibrasyon araytizi



27

111. OTONOM SURUS

Giliniimiizde satilmakta olan bir¢ok ara¢ halihazirda bir takim otonom siiriis
ozellikleri ile donatilmis durumdadir, hatta bir¢ok siirliciisliz ara¢ prototipi Avrupa,
Japonya ve Amerika gibi konumlarda yollarda test edilmektedir. Bu teknolojiler
markete ¢ok hizli sekilde girig yaptig1 gibi, bu teknolojilerin daha da hizli ¢ogalmasi ve
yayginlagsmasi beklenmektedir. Siiriiclisiiz aracin birgok yararindan bahsetmek
miimkiindiir; ileri teknoloji glivenlik, trafik tikaniklarinin azalmasi, yakit ekonomisi ve
doganin korunmasi ile birlikte ara¢ sahiplerinin bunlara bagli stres seviyesinin azalmasi
akla ilk gelen yararlardandir. Otoriteler de halihazirda var olan kurallar1 degistirerek ve
yenilerini ekleyerek bu gelisimin giivenlik, yasal sorumluluk ve gizlilik agisindan
insanlarin 1iyiligi adina sonuglandigindan emin olmalidirlar. Siiriiciisiiz otomobil
teknolojisi yliksek oranda yetiskinlik seviyesine gelmistir. Tamamen sliriicilisiiz
otomobiller icin gerekli c¢ekirdek teknolojilerin neredeyse tamami giliniimiizde
mevcuttur ve bu teknolojilerin de ¢ogu birgok araca siiriicii destek sistemi altinda

eklenmistir.

Siiriiciisiiz ara¢ kavram igerisinde bir¢cok genis ¢agli teknoloji, altyapi, beceri,
icerik, is alani, lirtin ve servisleri barindirmaktadir. Dahasi otomotiv otomasyonu ¢ok
daha buyik bir otomasyon ve agin bir pargasidir. Bu agdaki en giincel pargalar; kisisel
bilgisayarlar, cep telefonlar1 ve internet, birbirlerine yakinsamis ve i¢ ice ge¢mislerdir,
hatta diger makinelerle de birlesip fiziksel ortamda algi ve etki yetenegi de
kazanmiglardir. Bu makineler sadece motorlu araglar degil ucangozler, kisisel bakim

robotlari, 3 boyutlu yazicilar, gozetleme cihazlar1 ve bircogundan olusmaktadir.
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Otomobil otomasyonundan séz ederken de ayni bu sekilde teknoloji ve toplumun

tamamina etki edecek bir kavramdan soz edilmektedir.

3.1. Otonom Siiriis Seviyeleri

Otomotiv Miihendisleri Toplulugu (SAE), Amerika merkezli, otomotiv, havacilik
ve ticari araclar konusunda uzman ve kiiresel ¢apta standartlar belirleyen bir kurulustur.
Alaninda araglarin en kii¢iik motor pargalarindan, en genel konulara kadar birgok
konuda standartlar1 belirleyen SAE otonom siiriis hakkinda da 2016 yilinda SAE J3016
ad1 ile bir standart belirlemistir. Bu standart en son 15 Haziran 2018’de giincellenmistir

ve otonom siiriisii 6 seviyede su sekilde belirlemektedir:

% SAE J3016™SURUS OTOMASYONU SEVIYELERI

INTERNATIONAL.

SEVIYEO J SEVIYE 1 SEVIYE2 2 SEVIYE 3 J SEVIYE4 J SEVIYE 5
e Destek sistemleri devrede olsa bile strtist stiriicii yapar; Bu strus otom ellikleri devrede iken siirtisii
Surticl structinun elleri direksiyonda, ayaklan pedallarda siirlicli yapmaz, koltugund a oturuyor olsa bile
koltugunda olmasa bile.
oturan strucu Bu destek sistemlerinin yonetimi strekli olarak strticiidedir, yon ozellikleri surtgu
ne yapmall? surticti guvenligi saglamak adina direksiyon, hizlanma ve un devralmasina
frenleme islemlerinden sorumludur. surtict devralir ihtiyag duymaz
Bunlar siiriis destek dzellikleridir Bunlar siiriiciisiiz arag zellikleridir
Bu ozellikler Bu ozellikler Bu ozellikler Bu ozellikler sinirh sartlarda araci Bu éze"ik,l,er,
uyari ve anlik surtclye suructye surebilir. Tum kosullar dogru sekilde aract her turlu
Bu ozellikler destek direksiyon ya direksiyon ve saglanmadigi takdirde siriis durumda

ne ise yarar?

vermekle
sinirlidir.

dafren/gaz
destegi saglar

fren/gaz
destegi saglar

gerceklesmez

surebilir

-Otomatik acil -Serit takibi -Serit takibi -Sikisik trafik Yerel Seviye 4ile
durum freni yada ve soford surucusuz taksi ayni sekilde
o -Kor nokta -Uyarlanabilir -Uyarlanabilir -pedallar ve ancak bu
Ornek uyaris| hiz sabitleyici hiz sabitleyici direksiyon ozellikler her
ozellikler -Seritten istege bagli kosulda caligir

ayrilma uyarisi

olarak
bulunabilir

Detayh bilgi igin SAE J3016 dékiimanina https://www.sae.org/standards/content/j3016_201806/ adresicdnen ulagabilirsiniz

Sekil I11.1 Kaynak: SAE Standardi J3016 (Ceviri: F. Orkun KIZILIRMAK)
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Sekil 111.1’de de goriildiigii gibi temelde bu seviyeler iki bdliimde
incelenmektedir; slriict destek sistemleri ve suriiclisuiz ara¢ sistemleri. Strlcl destek
sistemleri her daim sirtcunun gozetimine ve sorumluluguna ihtiya¢ duymaktadir.
Siiriiciisiiz ara¢ ise belirli kosullar altinda ya da her kosulda araci tamamen kendi
kendine siirebilen sistemdir. Bu seviyeler icerisinde kullanilan donanimlar ise biiyiik
oranda benzerlikler gosterebilmektedir. Seviyeleri birbirinden ayiran sey ayri ayri

donanimlar degil, bu donanimlarin birbiri ile uyum i¢inde ¢alisabilmesidir.

3.2. Siiriiciisiiz Ara¢ Donanimlari

Hangi seviye olursa olsun bir aracin otonom gidebilmesi i¢in algilama, karar
alma ve uygulama icin c¢esitli donanimlara ve yazilimlara ihtiya¢ vardir. Bu
donanimlarin ve sagladigi ¢iktilarin bazilart Sekil 111.2 tizerinde gosterilmistir. Bu
donanimlarin tamami bir araya gelmeden tamamen giivenli bir otonom siiriisten
bahsetmek giiniimiiz sartlarinda miimkiin degildir. Otonom siirii sirasinda sadece
aracin gidecegi giizergah ve yolun sekli degil, diger araglar, yayalar, engeller gibi dis
etkenlerin de g6z Oniinde bulundurulmasi gerekmektedir. Bu nedenle ayr1 ayr1 bu

donanimlar ne kadar gelismis olsa da otonom siiriisii tek basina gerceklestiremezler.
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Uyarlanabilir
Hiz Sabitleyici

Acil Durum
Freni

Trafik isareti Okuma Serit Takip Asistani

Yaklasan Trafik
Uyarisi

Cevresel Goriis e
[ Cevresel Gorlis
-Algoritmalar |
-Givenli iletisim|
i"-l§|emci|er
“ ‘-Y'lesek |
| | Gozlintirlliklt || |8
Kér Nokta \| Harita I gikadan

3 Kaza
Tespit Uyansi

Uzun Menzilli Radar
LIDAR (Laser Taramasi)
Kamera

Kisa/Orta Menzilli Radar

Park Yardimcisi .
Ses Ustii Algilayici

Cevresel Gorlis

Sekil 1.2 Araglarin algilamasi, plan yapmasi ve dinamik siiriis ortamina tepki

vermesini saglayan teknolojiler
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3.3. Calismanin Otonom Siiriis Icerisindeki Yeri

Onceki boliimde bahsedildigi iizere hali hazirda mevcut higbir sistem tek basina
tamamen otonom bir siirlis yapma yetenegine sahip degildir. Bu durum onerilen
algoritma icin de gecerlidir. Ancak Onerilen sistem araci yayalar, diger araglar vb. diger
engellerin olmadigi 6zel bir ortamda insansiz bir sekilde idare edebilmektedir.
Kendinden 6nce gelen uctan uca derin 6grenme yontemlerinin verimliligini artirmak
icin One siiriilen algoritma, aracin ileri yonlii bakan kamerasindan aldig1 gorsel verileri
kullanarak aracin direksiyon agis1 ve hiz ¢iktilarini iiretmektedir. Bunu yaparken de
egitimler sirasinda kendine Ogretilen giizergah tiplerinde alinan aksiyonlari taklit

etmektedir.

Bu baglamda algoritma su haliyle bir siiriici destek sistemi olarak
caligabilmektedir. Siiriicliye sehir i¢i veya trafikli ortamlarda siiriisii devrederken, acik
otoban veya pist gibi ortamlarda surictden kontroll devralabilir ya da surici icin

direksiyon agis1 ve hiz gibi ¢esitli uyarilar veya oneriler iiretebilir.

Bu calisma her ne kadar ileride siirliciisiiz araclarda kullanilabilmek ig¢in
tasarlanmis olsa da temelde bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu calisma igerisinde
giiniimiiziin popiiler konularindan olan siiriiciisiiz araglar {lizerine bir uygulama ile
gerceklenmistir. Ancak bu c¢alisma igerisindeki sozde algoritmalarim (Pseudo
Algorithm) baska alanlara uygulanarak bu alanlarda da verimli sekilde ¢alisabilmesi

mumkuinddr.
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V. VERIMLI SECMELI GUVENLI BIR VERI
SETI KUMELEMESI ONERISi

Slrucusuz araglara yonelik onceki caligmalar bir veya bir seri goriintii verisini
kullanarak yalnizca gerekli direksiyon agisini tahmin etmeye odaklanmaktadir. Daha
ust seviye bir stricuslz sistem ileri yonlu hareketlerin kontroliinden sorumludur. Bu
caligmada [7] icerisinde onerilen ¢oklu gorevlendirmeli model kullanilarak yatay ve
ileri yonlii kontrol girdilerinin {iretilmesi hedeflenmektedir. Bunun yaninda klasik gaz
ve fren komutlar1 yerine dogrudan bir hiz kontrolciisiinden yararlanilmaktadir. Sekil

IV.1 Genel Sistem

Bu calismada kullanilan verimli, segmeli ve guivenli veri seti kimelemesi yontemi
Sekil 1V.1°de goriilmektedir. Goriildiigli iizere direksiyon komutlari, aracin oniinde
bulunan kameralardan alinan ham goriintii girdilerinin evrisimsel katmanlardan
gecmesi ile iretilmektedir. Hiz ise hiz profillerinin zaman serisinin LSTM

katmanlarindan ge¢mesi ile tahmin edilmektedir.

Daha oOnceki ¢alisma [7] igerisinde yapilana benzer olarak burada ileri yonlii
(aracin hiz1) ve yatay hareket arasinda tek yonlii bir eslesme yer almaktadir. Oyle ki
aracin hizi, tahmin modelini biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Diisiik hizl1 bir virajda aracin
sahip oldugu yatay dinamikler, yiiksek hizda girilen bir viraj i¢in farklilik

gostermektedir. Dolayisiyla hizin yatay kontrole de etkisi bulunmaktadir.
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Dahas1 planlanmis giizergahlar igerisinde diiz yonlii gilizergahlarin diger tiim
giizergahlar1 bastirdig1r gozlemlenmistir, dolayisiyla 6grenilmis siiriis politikas1 diiz

giizergahlar1 segme egilimli olmaktadir.

Bu nedenlerden o6tiirii saga, sola doniis ve diiz gitmeyi igeren tiim ana manevralari
ve farkli hiz profillerini igeren 12 sinif bu ¢alisma igerisinde tanimlanmstir. Sekil 1V.1
iizerinde vurgulanmis olan c¢ok smifli siniflandirici, gilivenli veri seti kiimelemesi
(SafeDAgger) yontemini genisleten 6zgiin bir algoritma olarak bu g¢aligmanin ana

katkisidir.

Sekil 1V.2’de  gosterildigi  lizere, tahmin modelinin  giivenilirligi
degerlendirildikten ikili bir siniflandirma ile, giivenli ve giivensiz olarak, belirlendikten
sonra guzergah, Sekil V.12 gosterilen egitim pistindeki tiim manevralar

kapsayabilecek 6 ana siniftan birine siniflandirilmaktadir.

Cok smnifli siniflandirict hem s durumun kismi bir gézlemini hem de m tahmin
politikasini alarak giizergahin hangi boliimiiniin 7™ referans politikasindan sapabilecegi
bilgisini igeren bir etiket iiretir. Egitim modeli i¢in etiketler “One Hot Encoding” adinda
degiskenlerin ikili olarak temsil edildigi bir yontem ile iiretilmektedir. Etiketler bir sira
islem sonucunda {iretilir. Bunlardan ilki tahmin politikasinin iirettigi sonucun referans
politikanin iirettigi sonuctan L2-norm metrigine gore ne kadar uzak olduguna bakarak

giivenli olup olmadigmnin tespit edilmesidir. Bu L2-norm metrigi su sekildedir:
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Denklem 1V.1 L2-norm Metrigi
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Evrim2 5 x & x 256 h 4
Mormaliestirme

BH@ES » 55
Ortaklama 3= 3

Evrim2 3 x 3 x 354
2R0E2T x 27

Evrimd 3 x 3 x 354
192@13 x 13

NN N
NN N NN

Evrimd 3 x 3 x 192
128@13x13

h

Onerilen Model
Tam Badgh 1 1024

|' Cok sinifll siniflandinici

J' - Guzergah '

Tam Bagli 2 Siniflandiric |
-~ |

Tam Badh 3 Tam Badl 6 |

¥ | ¥ |
Direksiyon Cikhisi Hiz Cikhisi | Sinif Cikhisi |

Sekil IV.1 Genel Sistem Modeli (farkli renkler farkli modiilleri temsil etmektedir)
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Burada bulunan t degiskeni 6nceden tanimlanan ve gelisigiizel bir degiskendir.
Bu ¢alismada 7 = 0.5 olarak se¢ilmistir, bu da 0.25° direksiyon agisina ve 1 m/s arag

hizina denk gelmektedir.

Giizergah tiplerini etiketlemek i¢in, diiz ve virajli yollar1 birbirinden ayirmak
adina, bir esik degeri tanimlanmustir. Bu esik degeri Tggpis: 0.25° olarak belirlenmistir.

Bunun yaninda diiz veya viraj giizergahinda ara¢ dinamikleri farkli oldugundan,

Thiz,diz: 13.75M/S V& Tpyy asnis: 10m/s olmak Uzere iki farkli hiz esik degeri

belirlenmistir.

Algoritma IV-1 Verimli Segmeli Giivenli Veri Seti Kiimelemesi Algoritmast,
Onerilen yontemi detaylar1 ile tarif etmektedir. Bu algoritmanin SafeDAgger
algoritmasinin 6rnekleme agisindan verimli bir uyarlamasi oldugu gosterilmektedir.
Algoritma referans politikay1, algilanmig ham goriintiiyli ve aracin kaydedilmis hizini
alir ve tahmin modelini baslangi¢ veri setine ve referans politikaya gore egitir. Sonra
referans politikayr kullanarak algoritma en yiiksek hata ihtimaline sahip olabilecek

giizergahlar1 siniflandirabilecek hale gelir.

Bu yaklasim sayesinde, SafeDAgger algoritmasindan farkli olarak, model
hatalarinda ¢evrimici olarak egitim veri setine doniis yapilmayacaktir, ¢ilinkii en yiiksek
hataya dair karar kiimelenmis veriye bagl olarak alinacaktir. Baskin giivensiz sinif
secildigi zaman algoritma bu verinin sinifina bakacak ve dnceki veri seti ile birlestirerek

modeli daha dengeli bir veri ile egitecektir. Bu siire¢ model bir denge noktasina
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yakinsayincaya kadar ya da maksimum tekrar sayisina ulasilincaya kadar devam

edecektir.

Algoritma IV-1 Verimli Se¢meli Giivenli Veri Seti Kiimelemesi Algoritmasi

Giris: ¥, s

Cikis: Ty, Cyiventik N

1: Referans uzman 1" politikasindan D, topla

2: Referans uzman m* politikasindan Dggyeniik topla

3: Ty = arg n}_[in ldestekli (T[, T, DO)

. — . *
4. Cgi’wenlik ,0 = argmin Cgi’wenlik lgiivenlik (Cgﬁvenlik » T, T, Dgl"wenlik UDO)
5:fori=1doN

6: ¢; « s i¢in simif tipini belirle

7 CrimGiwenliler = Sniflandirici(m*, m;, s)

8: Cgi’wenlik i max(ctﬁmGuvenliler )

9: if ¢s == Cgiwenik i then

10: Sgiivenli « []

11:  else

12: Sgienli <SS

13:  end

14: D’ topla

15: D, < {Sgijvenli € D’ |Cg1'jvenlik ,i—l(ﬂi—llsgiivenli = 0)}

16: D;,=D;uD’

17 = argﬁ;’}linnldestekli (T[: T[*vDi)

18: Cgiivenlik i = arggﬁlincgﬁwnlik lgi'wenli (Cgl‘ivenlik Ty, T, Dgiivenli u Di)
19:end

(Mavi yaz tipi Onerilen algoritmanin, SafeDAgger algoritmasi ile farkliliklarin1 gdstermektedir.)




/ Tahmin ve Referans politikalan
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¥

Giwvenli

v

Glvensiz

6 guvenli sinif

6 guvensiz simif

uksek hiz
sola donds

Dasuk hiz
sola donds

Uksek hiz
saga donis

Disik hiz
saga donis

uksek hiz
duz

Dasik hiz
duz

Uksek hiz
sola donds

Dasuk hiz
sola donds

uksek hiz
saga donis

Disik hiz
saga donds

uksek hiz
duz

Dasik hiz
duz

Sekil 1V.2 12-Smifl siniflandirma siireci
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V. GELISTIRME VE CIKTILAR

Bu bolimde oOnerilen yontemin otonom siirise yoOnelik sekilde bir
uygulamasinda dair detaylara yer verilmektedir. Algoritmanin istenilen sekilde ¢alisip
sonug verdigini test edebilmek adina bir test ortami olusturulmustur. Unreal Engine 4
oyun motoru kullanilarak olusturulan bu test ortaminin nasil yaratildigr ve
kiitliphanelerinin nasil kuruldugu ve kullanildigina dair ayrintilar agiklanmaktadir.
Derin 6grenme modiiliiniin kurulumu, onerilen yontem ile iletisim kurmasi igin
yapilanlar, Onerilen yontemin Python dili ile uygulamasma dair ayrintilar ve

simiilasyon sonuglar1 yine bu boliimde yer almaktadir.

5.1. Simulasyon Sisteminin ve Derin Ogrenme Modiiliiniin Kurulmasi

Airsim insansiz pervaneli hava araglar1 ve arabalar igin yapay zeka ¢alismalarinda
kullanilmak {izere, Microsoft tarafindan sunulan bir Unreal Engine eklentisidir. Yeni
derin 6grenme, bilgisayarla gorme ve destekli 6grenme algoritmalarinda gelistirme ve
test igin fotograf kalitesinde gorsellestirme yapabilen bir altyapr saglar. Iginde hali
hazirda derlenmis ve Python, C++, C# ve Java kodlama dillerinde yazilan derin
ogrenme yontemleri ile iletisim kuran APT’ler bulundurmaktadir. Zaten derin 6grenme

isleri i¢in son yillarda en baskin kodlama dili de Python kodlama dilidir.
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5.1.1. Unreal Engine 4 Oyun Motorunun Kurulmasi

Unreal Engine 4, Epic Games tarafindan saglanan bir oyun motoru oldugu i¢in

Epic Games kullanicilarin motoru kurmasini ev kullanmasini kolaylastirmak adina bir

baslatici saglamaktadir. https://www.unrealengine.com/en-US/download sitesinden
otomatik olarak indirilebilen bu baslaticiyr yonergeleri izleyerek indirme ve kurma
islemleri bittikten sonra gelistirme yapmak icin bir tiyelik olusturulmasi ve tiye girisi
yapilmast gerekmektedir. Yonergeleri izleyerek bu adimlar1 da tamamladiktan sonra
baslatici icerisinden Unreal Engine 4.18 versiyonunun kurulumu baslatilabilmektedir.

Bu versiyonun secilme sebebi Airsim eklentisinin destekledigi en yiiksek versiyonun

bu ¢alisma yapildig1 esnada bu siiriim olmasidir.

@ Epic Games

Home ENGINE VERSIONS . +

Library

& Friends

AL® Unreal Engine
MY PROJECTS

Sekil V.1 Unreal Engine 4 kurulum adimlar1

5.1.2. Airsim Eklentisinin Kurulmasi

Airsim eklentisinin kurulmasi i¢in bilgisayarda Visual Studio 2017 ile birlikte

VC++ ve Windows SDK 8.1 eklentilerinin de bulunmasi gerekmektedir. Bu


https://www.unrealengine.com/en-US/download
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yazilimlarin kurulmasinin ardindan Windows baslat meniisiinden “xe4 Native Tools
Command Prompt for Vs 2017~ uygulamasi baglatilir ve “git” servisinin depolarindan
gerekli dosyalar1 gekmek lizere “git clone https://github.com/Microsoft/AirSim.git” ve
“cd Airsim” komutlart ¢agirilir. Bu islem sayesinden depolardan otomatik olarak gerekli
kiitiiphane dosyalar1 indirilir. Indirme islemi bittikten sonra “build.cmd” komutu ile
kurulum otomatik olarak baslatilir ve eklenti “Unreal\pPlugins” Kklasorii altina

olusturulur.

Kurulumu daha oOnceden yapilmis olan Unreal Engine 4 igerisinden
“Unreal/Environments/Blocks” klasoriine otomatik olarak olusturulmus olan 6rnek
projeyi baslatmak icin “AirSim\Unreal\Environments\Blocks” konumuna gidilir ve
“update_from git.bat” dosyasi ¢alistirilir. Bu islem otomatik olarak projeyi en son
stirlimiine gilinceller. Olusturulmus olan *.sln uzantili dosya VS2017 yardima ile agilir.
“Blocks” isimli projenin baglangi¢ projesi olarak secildigine dikkat edilerek, derleme
ayar1 “DebugGame_Editor” ve “Wine4” olarak segilir ve F5 butonuna basilarak derleme
islemi baglar. Derleme isleminin bitmesi ile birlikte oynat tusuna basilarak 6rnek proje
baglatilir. Buradan sonra 6rnek proje igerisinde bulunan elemanlar istenildigi gibi yeni

projelere taginabilir.
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Zaman Damgasi Hiz (km=a) Gaz Pedal Pozisyonu Direksiyon pozisyonu Fren Pedal Pozisyonu Vites Gorinti
1389452 32 1.000000 0.027214 0.000000 2 img O.png
1389521 22 1.000000 0.027383 0.000000 2 img_1.png
1389568 22 1.000000 0.026734 0.000000 2 img_ 2.png
138%9¢€14 23 1.000000 D.027€639 0.000000 2 img_3.png
1389676 33 1.000000 0.027859 0.000000 2 img_4.png
1389717 34 0.790118 0.02B0E8 0.000000 2 img_5.png
1389763 54 0.470468 0.028454 0.000000 2 img_€.png
1389825 54 0.107754 0.028545 0.000000 2 img_7.png
1389867 53 0.000000 0.028810 0.000000 2 img_8.png
1389527 53 0.000000 D.02B6S52 0.000000 N img_9%.png
1389568 53 0.000000 0.027862 0.000000 N img_10.png
1350014 55 0.000000 0.02768¢€ 0.000000 N img_ll.png
1350071 54 0.4€058¢€ 0.027524 0.000000 1 img_12.png
1350115 53 1.000000 0.027852 0.000000 1 img_13.png
1350171 s2 1.000000 0.025903 0.000000 1 img_l4.png
135021¢ Sl 1.000000 0.031911 0.000000 1 img_15.png
1350277 50 1.000000 0.033744 0.000000 1 img_lEé.png
135031e 49 1.000000 0.034231 0.000000 1 img_17.png
1350373 48 1.000000 0.034767 0.000000 1 img_1l8.png
1350415 47 1.000000 0.034749 0.000000 1 img_1%.png
13504753 46 1.000000 0.034039 0.000000 1 img_20.png
135051e 45 1.000000 0.032823 0.000000 1 img_21.png
13503578 44 1.000000 0.0311e9 0.000000 1 img_Z22.png
1350620 44 1.000000 0.025560 0.000000 1 img_23.png
1350663 43 1.000000 0.028719 0.000000 1 img_Z24.png
1350718 43 1.000000 0.027159 0.000000 1 img_25.png
1350777 42 1.000000 0.025571 0.000000 1 img_Z2&.png
1350817 42 1.000000 0.025460 0.000000 1 img_27.png
1350875 41 1.000000 0.024673 0.000000 1 img 28.png

Sekil V.2 Airsim 6rnek kayit ¢iktist

Airsim igerisinde saglanan API’ler yardimu ile goriintiiler, araca dair ara¢ durumu,
hiz ve kontrol 6geleri gibi bilgiler dogrudan ya da kayit yontemi ile istenilen derin
ogrenme ya da kontrol algoritmasina iletilebilir. Airsim kurulumun yapilmasi
sonucunda simiilator bagslatildiginda bir kayit butonu ekranda yer almaktadir. Bu kayit
butonu sayesinde daha oOnceden tanimlanmis gerekli veriler egitim verilerinin
toplandigir oturum boyunca kaydedilir. Bu kayitlar 6rnek olarak Sekil V.2 seklinde
olmaktadir. Burada bahsi gegen goriintii kolonu ise her bir zaman damgasina ait ileri

yonll bakan kameraya ait resimlerin isimlerini gostermektedir.
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5.1.3. Ara¢ Modeli

Sekil V.3 Ara¢ modeli i¢in tanimlanan tork ve beygir giicii egrileri

Boliim baginda da bahsedildigi iizere simiilator icerisinde kullanilacak olan arag
modeli 4 tekerlekli, 6nden direksiyonlu ve 4 tekerden gekis sistemine sahip olarak
secilmistir. Gergekei bir SUV ara¢ modeli olusturmak iizere arag¢ boyutlar1 Sekil V.4’de
goriildiigi sekilde ve agirligi 1800kg secilmistir. Cekis dinamikleri ise 4 tekerlege esit
sekilde 6500 devirde 280 beygir gii¢ ve 4000 devirde 340 Nm tork degeri dagitilmistir

(Sekil V.3). Diferansiyel tipi olarak kontrol kolayligindan 6tiirti sinirl kaymali 4 teker



43

diferansiyel secilmistir. Tekerleklerin direksiyon acist kalibrasyonu Sekil V.5’de

goriildiigi sekilde bir egride tanimlanmistir.

Max Steering = 50 deg

4 Steering Setup

0 1.0000
16.23  0.6054
4357 02773

117.02 0.1992

Sekil V.5 Direksiyon agis1 kalibrasyonu

5.1.4. Pist tasarim araci

Derin 6grenme algoritmalarinin denenebilmesi igin simiilator ortami igerisinde
ara¢ kameralarina gercekci goriintiiler sunabilecek bir ortamin hazirlanmasi
gerekmektedir. Unreal Engine 4 kaplamalar ve 1siklandirmalar gibi bir¢ok kiitiiphane
ve ayara sahip olsa da pist tasarimi ve ortam goriiniimiiniin elle yapilmasi

gerekmektedir.
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Oyun motoru igerisine 3 boyutlu tasarim programlarinca iiretilmis duragan kalip
dosyalar1 ve kaplamalar1 eklemek miimkiindiir. Pist tasarimlarini kolaylastirmak ve elle
birlestirme yiikiinden kurtulmak tzere otomatik olarak dikdortgen boéliimleri art arda
bir egri tizerine yerlestirebilen bir mavi kopya modeli olusturulmustur. Mavi kopya
temelde siirtikle birak seklinde kodlanan C++ tabanli, Unreal Engine 4 motoruna 6zel
bir kodlama sekli oldugundan grafikler {izerinde satir sayis1 olarak kodlamay1 gérmek
miimkiin degildir. Ancak bu modelden olusturulan dosya igerigi incelendiginde

yaklasik 450 satir kodlama igerdigi goriilmektedir.

Store number of spline points

Build RoadData Array

P Exec

Construction Loop

-,

StoreDraw LeftRightGuardRail

Cp 0/
BuildDrawLeftRightGuardRail

o»

N SetText ,

Sekil V.6 Pist tasarim araci programlamasti
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Bu model bir obje seklinde gelistirme ortamina eklendigi zaman igerisinde
kullanici tarafindan siiriiklenebilen 2 adet tutma noktasi olusturur. Bu noktalardan biri
tutulup siirtiklendigi zaman iki nokta arasinda kalan egri iizerine pist pargalar1 otomatik
olarak dizilir. Model igerisinde bulunan bu tutma noktalar1 klavye {izerindeki “Alt”
tusuna basilarak siiriikklendigi zaman ise tutulan nokta yerinde kalir iken siiriiklenilen
yerde yeni bir tutma noktasi olusur. Bu sayede bu noktalardan gegen siirekli egriler
olusur. Bu egriler de yine ayni sekilde pist pargalar1 ile doldurularak pist otomatik
olarak olusturulmus olur. Kullanicinin yapmasi gereken tek sey istenilen sekilde

noktalar1 dizerek daha dnceden belirlenmis pistin hatlarini tanimlamak olacaktir.

Sekil V.7 Pist tasarim araci1 kullanim ekrani
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Bu tutma noktalarindan gecen egriyi kullanici istedigi her sekilde
bicimlendirebilmektedir. Sekil V.8 iizerinde goriildiigii gibi, yaratilan her bir noktaya
ait bir ayar meniisii bulunmaktadir. Bu menii sayesinde her bir noktanin uzaydaki,
yiikseklik dahil olmak iizere, tam konumunu, yoniinii ve noktaya yaklasan ya da
noktadan ¢ikan tanjant ¢izgilerinin yaklasma uzaklasma acilarii tek tek ayarlamak
miimkiindiir. Bu ayarlamalar bu ¢aligsma igerisinde elle yapilmis olsa da her bir noktanin
bilgisini bir harita {izerinden alip otomatik olarak tanimlamak da zor degildir. Ancak
bu c¢alisma igerisinde 4 adet harita tanimlanacagindan otomasyon algoritmasinin

yazilmasi i¢in kaynak harcanmamugtir.

Pist i¢in egri tasariminin yapilmasinin ardindan Sekil V.9 tizerinde gortildiigi gibi
yolun kendisine ve sag ve sol kenarlarma ait kalip tasarimlari bir menii yardimi ile
segilebilmektedir. Bu menii {izerinde goriilen “Road data array” bolimiinden yolun
noktalar arasinda kalan her bir boliimii i¢in ayar yapilabilmektedir. Her bir boliim igin
sag ve sol bariyerler acilabilir ya da kapatilabilir, boliim genislikleri, kalinliklar1 ve
burulma miktar1 belirlenebilir.

4 Selected Points
Input Key
Position b 9800 O ?MZM
Arrive Tangent b4 11850 O ?MEM

Leave Tangent 4 11850 O jT 4050 ofd 00 o)
Type _

Sekil V.8 Pist noktalar1 ayarlama araytizii
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Son olarak pist tasarim araci igerisine bir boole degiskeni eklenmistir. Bu degisken
pistin ucu acik m1 yoksa kendini tamamlayan bir yapis1 m1 oldugunu tanimlamaktadir.
Bu degiskenin dogru olarak atanmasi durumunda pist egirisi lizerinde yaratilan en son
nokta yaratilan ilk noktaya verilen yaklasma ve uzaklasma acilar1 dahilinde bir egri ile
baglanir. Bu sayede egrinin iki ucunu elle baglamak i¢in emek harcamaya gerek
kalmaz, ki yaklasma ve uzaklasma acilarini elle denk getirmeye ¢aligmak zahmetli bir
istir.

Road Data Array 4 Array elements + O -
FRI 5 members - 3
LeftGuardRail | e
RigthGuardRail  [JJj =
TrackBank
TrackWidth 1.0
TrackThickness [RRU
5 members
5 members

5 members

Roadhesh
* 0O

LL_GuardRail

€0

R_GuardRail

€0

Right Guard Rail Mesl

Draw Track Point Mun .

Looping Track B

Sekil V.9 Pist parcalarinin 6zelliklerini ayarlamak i¢in arayiiz
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5.1.5. Cevre Tasarimi

Unreal Engine oyun motoru igerisinde sunulan tasarim altyapis1 sayesinde istege
0zel olarak ¢evre tasarimi ve senaryo tanimlamalar1 yapilabilmektedir. Simiilator kendi
icinde fotograf kalitesinde ¢evre tasarimlarit yapmaya izin verdiginden, gercek hayata

da uyarlanmasi planlanan derin 6grenme isleri i¢in uygun bir platformdur.

Onerilen derin 6grenme algoritmasinin 6grenme islerinde kullanilmak iizere Sekil
V.12’de haritas1 goriinen pist tasarimi, tasarim bdliimiinde anlatilan pist tasarim araci
kullanilarak hazirlanmistir. Onerilen derin égrenme algoritmasi igerisinde bulunan 6
farkli glizergéh tipi de bu harita igerisinde yer almaktadir. Bunlarin birer 6rnegi yine
harita iizerinde belirtilmistir. Ogrenme siireci icerisinde ilerledikce bu 6 giizergah énce
glvensiz, egitimde ilerledik¢e de giivenli olarak etiketleneceginden 6nceki bolimlerde

anlatilmis olan 12 sinifin tamamina bu harita icerisinde yer verilmistir.

(@) Egik agil1 gilines 15181 (b) Dik ag1l1 giines 15181

Sekil V.10 Giines 15181 agilari
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tings from C:\L
Press Fl o see hielp
AP! seryer started at (defauly)
detecied:

Control Mode: iKeyboard

Sekil V.11 Yol tasarimi

Sekil V.11’de gorildiigli iizere yol tasarimi gercek hayata benzer sekilde
ozelliklere sahiptir. Ortada yolu iki ayr1 seride ayiran kesikli serit ¢izgileri yer
almaktadir. Yol kenarlarinda icten disa dogru sirasiyla diiz serit cizgileri, kaldirim
yukseltisi, kaldirnm alanm1 ve algak bir duvar bulunmaktadir. Ayrica kaplama
detaylarinin da gercek asfalt, kaldirim tas1 ve tugla goriintiileri ile benzemesine dikkat

edilmistir.

Gergek hayat senaryolar1 ile benzerlik saglamak adina 6gleden sonra giinesini
taklit edecek sekilde bir giines 15181 modeli de tasarim igerisinde yer almaktadir. Bu
1siklandirma sayesine giines tam tepeden degil de yatay bir aciyla gelerek, arac lizerinde
bulunan kameralar1 da tek diize olmayan bir 151k ile zorlamaktadir. Bu da yine simiilator

ortamini gergek hayatta karsilasilacak senaryolara yaklastirmaktadir (Sekil V.10)
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Ayrica Airsim igerisinde yer alan bir hava durumu kontrol mekanizmasi sayesinde
simiilator ortami iginde gilinesli, karli, yagmurlu, bulutlu bir hava yaratilabilmekte.
Dahas1 bu hava durumunu ara¢ kamerasi i¢in daha gercekei bir hale getirmek adina
kameranin gordiigii yoldaki kaplamalar da degistirilerek yollarin 1slak, karli tozlu ya da
sonbahar yapraklar1 ile bozulmus sekilde gercek¢i olarak olusturulmasit da
saglanabilmektedir. Calismanin gelecekte devam etmesi halinde bu durumlarin da

senaryolar icerisinde eklenmesi planlanmaktadir.

Egitim Pisti
100 7 Yiiksek Hizl
Saga Déniis
Yiiksek Hizh
ola Doniis
0
Diistik Hizls
435(‘.:|a Déniig
— Yiiksek Hizh Diiz Diisiik Hizl Di
€ _100 - L tisiik Hizh Diiz
- Euu'su'le-!lz.l.l —
> aga Donls
—200
—300 -

| I | I I
0 100 200 300 400 500
X [m]

Sekil V.12 Egitim Pisti
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Daha 6nce gozlemlenmemis agilardan da veri toplamak, egitim setinin glcunu
arttirmakta kullanilabilir diisiincesi ile ara¢ lizerinde ileri yonlii bakan kameranin
yanina, Sekil V.13’de goriildiigli gibi, a acist ile dondiiriilmiis 2 adet daha kamera
eklenmistir. Airsim API’si 6ne bakan kamera icin kesin referans etiketi tiretmektedir,
ancak diger 2 kamera i¢in kesin referans etiketindin a agis1 ve esik degerleriyle

ayarlanmasi gerekmektedir. Bu ayarlama su sekilde yapilmistir:

Denklem V.1 Kamera Ag¢ilarinin Sapmalari

sag

[Lsol] [Lmerke Zdireksiyon + aLierke Zhiz kp.z
L T |L

merke Zgireksiyon al‘merke Zhniz khlZ

Sekil V.13 a agist ile yerlestirilmis 3 kamera goriisii



52

5.1.6. Veri On islemesi

Arag iizerindeki kameralardan toplanan egitim verilerinin her biri karsilik gelen
hiz ve viraj aksiyonuna gore etiketlenmelidir. Alinan her bir goriintii, algoritmanin
islem ytikiinii azaltmak adina, 144x256x3(RGB) ¢oziiniirliigiine diisiiriilmiistiir. Yapay
sinir agimin gereksiz detaylara takilmasini engellemek adina goriintii iizerinde bir ilgi
bolgesi tanimlanmistir. Bu ilgi bolgesi Sekil V.14’de goriildiigii gibi, goriintiiniin alt
tarafina yakin 59x255 piksel biiyiikliigiinde secilmistir. Her bir goriintiiniin parlakligi
rastgele bir oranda RGB uzayindan HSV uzayma oradan da geri RGB uzayma
doniistiiriilerek degistirilmistir. Ayrica gorsellere rastgele sekilde ufak dondiirmeler de

uygulanmistir, bu da gercek hayatta kamerada olusacak titresimleri taklit etmektedir.

: Ornek gériis alani
T —

20 -

0 50 100 150 200 250

Sekil V.14 Goriis alani
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5.1.7. Uzman Ara¢ Modeli

Veri toplama isini otomatiklestirmek adina kural tabanli bir uzman politika

tanimlanmustir (bkz. Sekil V.15). Bu uzman politikanin davranis mantig1 su sekildedir:

Aracin sekil iizerinde su an oldugu noktadan ¢ikan ara¢ giizergahina tanjant ¢izgi

Ty ve aracin oldugu noktadan T} tanjant1 boyunca l,..r kadar uzakliktaki nokta P; olarak

tanimlansin. P; noktasindan yine ayni sekilde uzanan giizergaha tanjant ¢izgi T, olarak
tanimlandiginda T; ve T, arasinda kalan « agisi uzman politikanin direksiyon

aksiyonudur.

Hiz aksiyonu i¢in ise benzer bir mantikla, aracin sekil iizerindeki konumundan

giizergah1 boyunca, Vi, anlik hiz ve kgireksiyon iNCE ayarla secilmis direksiyon
katsayis1 olmak iizere, lyof X Vanuk X Kaireksiyon kadar uzakliktaki nokta P, olsun.
Guzergaha gore P, noktasindan gegen tanjant T olarak se¢ildiginde, T, ve T arasinda
kalan a¢1 da § olsun. Uzmanin hiz aksiyonu bu durumda, Vi, arag icin onceden
atanmus sabit seyir hiz1 ve kp,,, ince ayarla secilmis hiz katsayisi olmak tizere, Vseyir —
kn,zxp olacaktir. Bu ¢alisma igerisinde Lo = 1m, Vi = 13.8m/5, Kgireksiyon = 5

ve ky,, = 10 olarak deneysel olarak belirlenmistir.
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Sekil V.15 Uzman politika

5.2. Onciil Algoritmalarin Uygulanmasi

Onerilen algoritmanin kendinden once gelen ve temel aldigi SafeDAgger
algoritmasina karst performansmnin sinanmasi i¢in Oncelikle SafeDAgger
algoritmasinin 6ne siiriildiigli sekilde uygulanmasi ve bu uygulamanin 6ne siiriildigi
calismadaki [9] ile aymi sonuglar iirettiginden emin olunmasi gerekmektedir. Bu
amagla SafeDAgger c¢alismasinda yapildigi gibi once DAgger calismasinin [8]

uygulanmasi gerekmistir.

Bolim 2.3 igerisinde ayrintilari ile anlatilan DAgger algoritmasi Python dili ile
kodlanmis ve Airsim kiitliphanesi yardimi ile simiilatér iizerinde Once egitim
sonrasinda da test pistleri i¢erisinde ¢alistirilarak L.2-normlar1 toplanmistir. Bu islemin

ayrintilar1 Bolim 5.3 icerisinde onerilen algoritmanin uygulanmasi ile ayni sekilde
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gergeklestirilmistir ve DAgger algoritmalarinin uygulanmasi adina algoritmaya 6zel
yaklagik 400 satirlik bir kodlama yapilmistir. Bu kodlamalardan DAgger algoritmasinin
ana dongisiinii olusturan fonksiyon Kod Pargasi V.1 icerisinde 6rnek olarak

paylasilmstir.

def T step iteration(T step,state buf,iter number) :
for i in range(0,T step):
client.simPause (False)
car_state = client.getCarState()
image buf[3*1i:3*i+3] = get image triple()
state buf = np.append(state buf, car state.speed)
state buf = state buf[-20:]

state[0,:,0]= state buf

prev_states[3*i] = state buf

prev_states[3*i+l] = state buf

prev_states[3*i+2] = state buf

GT Labels[3*i,:]= [car state.GTSteering,car state.GTSpeed]

GT Labels[3*i+1,:]= [car state.GTSteering-0.6,car state.GTSpeed]
GT Labels[3*i+2,:]= [car state.GTSteering+0.6,car state.GTSpeed]
inputs = [image buf[3*i:3*i+1,76:135,0:255]/255.0,state[0:1]]

model output = model.predict (inputs)

SpeedSetPoint = (l-iter number/10)
*round (float (car_ state.GTSpeed), 10)+iter_number/10
*round (float (model output[0][1]), 10)

car _controls.steering = (l-iter number/10)
*round (float (car state.GTSteering),10)+iter number/10
*round (float (model output([0][0]), 10)

SpeedControllerOutput = PID(SetPoint = SpeedSetPoint,
feedback value = car_ state.speed)

car controls.throttle = SpeedControllerOutput

client.setCarControls (car_ controls)
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client.simPause (True)

return prev_states,state buf,image buf, GT Labels

Kod Parcas1 V.1 DAgger algoritmasi her 6rnek i¢in ana dongiisii Python Kodu

Ardindan Bolim 2.4 igerisinde ayrintilariyla agiklanmig olan SafeDAgger
algoritmasi da ayr1 bir Python dosyasinda uygulanmis ve once egitim sonra da test
pistleri igerisinde ¢alistirilarak L2-normlar1 toplanmigtir. Toplanan bu L2-normlarinin
birbiri ile karsilastirilmasi sonucunda orijinal SafeDAgger calismasinda [9] oldugu
gibi, SafeDAgger algoritmasi DAgger algoritmasina gore yaklasik %7-10 daha basarili
olmustur. Bu durum orijinal ¢alisma ile birebir benzerlik gosterdiginden kurulan
simulator ortamimin Onerilen algoritma ile SafeDAgger algoritmasini L2-normlari
acisindan karsilastirmak i¢in uygun oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir. SafeDAgger
algoritmasi i¢in de yine yaklasik 400 satirlik bir kodlama yapilmistir. Bu kodlamalardan
SafeDAgger algoritmasinin ana dongisiinii olusturan fonksiyon Kod Pargasi V.2

icerisinde ornek olarak paylasilmistir.

def T step iteration(T step,state buf,iter number):
for i in range(0,T step):

Safety = True

while Safety:
client.simPause (False)
car_state = client.getCarState()
image buf[3*1:3*i+3] = get image triple()
state buf = np.append(state buf, car state.speed)
state buf = state buf[-20:]
state[0,:,0]= state buf

inputs = [image buf[3*1:3*i+1,76:135,0:255]/255.0, state[0:1]]




model output = model.predict (inputs)

GTSTeer = round(float (car state.GTSteering), 10)
PrSTeer = round(float (model output[0][0]), 10)
if (GTSTeer - PrSTeer) > TauSteer:

Safety = False

SpeedSetPoint round (float (car_ state.GTSpeed), 10)
SteerSetPoint = round(float (car state.GTSteering), 10)
SpeedControllerOutput = PID(SetPoint = SpeedSetPoint,

feedback value = car state.speed)

car_controls.steering = SteerSetPoint

car controls.throttle SpeedControllerOutput
client.setCarControls (car controls)
client.simPause (True)
else:
Safety = True
SpeedSetPoint = (1-
iter_number/lO)*round(float(car_state.GTSpeed),10)+
iter number/10*round(float (model output([0][1]),10)
SteerSetPoint = (l-iter number/10)
*round (float (car_ state.GTSteering), 10)
+iter number/10*round(float (model output[0][0]), 10)
SpeedControllerOutput = PID(SetPoint = SpeedSetPoint,
feedback value = car state.speed)
car_controls.steering = SteerSetPoint
car controls.throttle = SpeedControllerOutput
client.setCarControls (car_ controls)
GT Steering = {2}, GT_ Speed =
{3}"'.format (round (float (model output[0][0]), 6),
round (float (model output[0][1]), 6),
round (float (car_state.GTSteering), 6),
round (float (car state.GTSpeed), 6)))
client.simPause (True)

prev_states[3*1] = state buf
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prev_states[3*i+l] = state buf
prev_states[3*i+2] = state buf
GT Labels[3*i,:]= [car state.GTSteering

,;car_ state.GTSpeed]

GT Labels[3*i+1l,:]= [car_ state.GTSteering-0.6
,;car_state.GTSpeed]

GT Labels[3*i+2,:]= [car state.GTSteering+0.6
,car_state.GTSpeed]

return prev_states,state buf,image buf, GT Labels

Kod Pargas1 V.2 SafeDAgger algoritmasi her 6rnek i¢in ana dongiisii Python Kodu

5.3. Derin Ogrenme Modiiliiniin Egitilmesi

Birincil politika , ve smiflandirict cgipeniix,o 16N Uzman 7™ politikasindan 2800
goriintiiden olusan bir veri seti egitimde kullanilmak tizere toplanmustir. Verinin
iyilestirilmesi siirecinde Nesterov Adam iyilestiricisi (Nadam), ilk grenme oran1 10~>
ve 0.99 moment degerleri ile kullanilmigtir. Egitim 10 epoch boyunca 32’li kiimeler

halinde devam etmistir.

Egitilmis birincil politika 7y V€ Cgqfe0 tim Onceden toplanmis Ornekleri
glizergahlarin1 smiflandirmak ve her bir 6rnegin L2-normunu hesaplamak igin de
kullanilmistir. Tim o6rneklerin L2-normu hesaplandiktan sonra ortalama L2-normu
ortalama(u) standart sapma ¢ hesaplanmistir.  + o L2-normundan yiiksek degerli
ornekler giizergdh siniflarina gore filtrelenmistir. Filtrelenmis orneklere ait birer

zay1flik katsayisi su sekilde hesaplanmaigtir:
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Denklem V.2 Sinifin Zayiflik Katsayisi

_ NL2>(u+a)

StMifyayf i = x ortalamay; ;

Ntiimii
Bu denklemde bulunan Nj;su4+0) Ortalama L2-normundan 1o kadar uzaklasan
orneklerin sayisini, Ny bu smiftaki 6rneklerin tiimiiniin sayisini, ortalamay, ; sayisi
ise bu siniftaki tim L2-normlarinin ortalamasini ifade etmektedir. Her bir glizergah
zayiflik katsayilarina gore dizilir ve en baskin 2 giivensiz siif veri seti kiimelemesi

sinift olarak belirlenir. Bunlarin disinda zayiflik katsayisi birden kiiciik olan tiim

ornekler izin verilebilir olarak segilir.

Veri seti kiimelemesi sathasinda m, politikas1 aract baskin smniflarda 10’lu
kiimeler halinde veri toplamak Uizere siirer. Eger politika siiriis sirasinda daha 6nceden
giizergah siniflandiricisi tarafindan isaretlenmis baskin bir siifa denk gelirse, uzman
politika aracin siirlisiinii devralir ve kiimeleme i¢in ayrilmig siire igerisinde bu
giizergaha ait 6rnek toplar. Eger politika siiriis sirasinda aslinda giivensiz olan ancak
zayiflik katsayis1 sayesinde izin verilebilir bir sinifa denk gelirse araci siirmeye devam
eder. Diger biitiin glivensiz siniflar i¢in uzman politika siiriisti, 10’lu kiime sorgulamasi
ile sinirlandirilmis sekilde devralir. Eger sorgulama limitine ulagilmigsa veya 10 kiime
veri baskin simiflar ise kiimeleme islemi durur ve egitim siireci baglar. Bu egitim ve
egitim verisi kullanilarak yapilan siiriis algoritmalarinin uygulanmasi adina ayr1 bir
Python dosyasi icerisinde yaklasik 600 satirlik bir kodlama yapilmistir. Bu

algoritmanin onciil algoritmalardan farkli baz1 yonlerini géstermek adina her bir 6rnek
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icin her tekrarda kullanilan ana dongii fonksiyonu Kod Pargasi V.3 igerisinde,

smiflandirici fonksiyon ise Kod Pargasi V.4 igerisinde paylasilmistir.

def T step iteration(T step,state buf,iter number,class type,Allow) :

Counter0 = 0
Counterl = 0
Counter2 = 0

idx Unsafe in choosen class = []

idx Unsafe in other class = []

image buf = np.zeros((T_step*3, 144, 256, 3))
GT Labels = np.zeros((T_step*3,2))
prev_states= np.zeros ((T_step*3,20))

Total class = np.zeros(12)

for i in range(0,T step):
Safety = True

while Safety:
client.simPause (False)

car_state = client.getCarState()

image buf[3*1:3*i+3] = get image triple()

state buf = np.append(state buf, (car state.speed-
7)/8)

state buf = state buf[-20:]

state[0,:,0]= state buf

inputs = [image buf[3*i:3*i+1,76:135,0:255]/255.0,
state[0:11]]

model output = model.predict (inputs)

GTSTeer and GTSpeed =
np.array([round(float (car state.GTSteering), 10),
round (float (car state.GTSpeed), 10)])

PrSTeer and PrSpeed =
np.array ([round(float (model output[0][0]),
10) , round(float (model output[0][1]*8+7), 10)])

binarylLabel = Classifier (PrSTeer and PrSpeed,
GTSTeer and GTSpeed)

Total class[binaryLabel] += 1

if (binaryLabel == class_type[0]):
Take Data from that Class = True
Counter0 = Counter(O+1

elif binarylLabel == class typel[l]:
Take Data from that Class = True
Counterl = Counterl+l

else:

Take Data from that Class = False
if Take Data from that Class:

Safety = False
idx Unsafe in choosen class.append(3*i)




idx Unsafe in choosen class.append(3*i+1l)
idx Unsafe in choosen class.append(3*i+2)
SpeedSetPoint
round (float (car state.GTSpeed), 10)
SteerSetPoint
round (float (car_state.GTSteering), 10)
SpeedControllerOutput = PID(SetPoint
SpeedSetPoint, feedback value = car state.speed)
car controls.steering = SteerSetPoint
car_controls.throttle = SpeedControllerOutput
client.setCarControls (car_controls)
client.simPause (True)
elif np.linalg.norm(GTSTeer and GTSpeed
PrSTeer and PrSpeed) > Tau:
if binaryLabel in Allow:
Safety = True
SpeedSetPoint
round (float (model output[0][1]*8+7), 10)
SteerSetPoint
round (float (model output[0][0]), 10)
SpeedControllerOutput = PID(SetPoint
SpeedSetPoint, feedback value = car state.speed)
car controls.steering = SteerSetPoint
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car_controls.throttle = SpeedControllerOutput

client.setCarControls (car_ controls)
client.simPause (True)

else:
Safety = False
idx Unsafe in other class.append(3*1i)
idx Unsafe in other class.append(3*i+1l)
idx Unsafe in other class.append(3*i+2)
SpeedSetPoint =
round (float (car_state.GTSpeed), 10)
SteerSetPoint =
round (float (car state.GTSteering), 10)
SpeedControllerOutput = PID(SetPoint =
SpeedSetPoint, feedback value = car state.speed)
car controls.steering = SteerSetPoint
car_controls.throttle = SpeedControllerOutput
client.setCarControls (car_ controls)
client.simPause (True)
else:
Safety = True
SpeedSetPoint =
round (float (model output[0][1]*8+7), 10)
SteerSetPoint = round(float (model output[0][0]),
10)
SpeedControllerOutput = PID(SetPoint =
SpeedSetPoint, feedback value = car state.speed)
car controls.steering = SteerSetPoint

car controls.throttle = SpeedControllerOutput
client.setCarControls (car controls)
client.simPause (True)

prev_states[3*1] = state buf
prev_states[3*i+1] state buf
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prev_states[3*i+2] = state buf

GT Labels[3*1i,:]= [car state.GTSteering
, (car_state.GTSpeed-7) /8]

GT Labels[3*i+1,:]= [car state.GTSteering-0.6
, (car_state.GTSpeed-7) /8]

GT Labels[3*i+2,:]= [car _state.GTSteering+0.6

, (car_state.GTSpeed-7) /8]
min batch number=
int (len(idx Unsafe in choosen class)/ 32) +
32 > 0)

[

(len(idx_Unsafe in choosen class) %

req sample number = min batch number*32

missing sample number= int (req_sample number-
len(idx Unsafe in choosen class))

idx Unsafe in other class random sampled =
random.sample (idx Unsafe in other class,missing sample number)

full idx list =idx Unsafe in choosen class +
idx Unsafe in other class random sampled

full idx list shuffled = full idx list[:] # Copy words

shuffle (full idx list shuffled) # Shuffle newwords

return
prev_states[full idx list shuffled],state buf,image buf[full idx list
_shuffled], GT Labels[full idx list shuffled]

Kod Parcas1 V.3 Onerilen algoritma her érnek icin ana déngiisti Python Kodu

def Classifier (PrSTeer and PrSpeed, GTSTeer and GTSpeed) :

if np.linalg.norm(GTSTeer and GTSpeed - PrSTeer and PrSpeed)
< Tau:

if GTSTeer and GTSpeed[0] < turn class_ trigger left and
GTSTeer and GTSpeed[l] < speed turn trigger:
binaryLabel = np.array(0)
elif GTSTeer and GTSpeed[0] < turn class trigger left and
GTSTeer and GTSpeed[l] > speed turn trigger:
binaryLabel = np.array (1)
elif GTSTeer and GTSpeed[0] > turn class trigger right
and GTSTeer and GTSpeed[l] < speed turn trigger:
binaryLabel = np.array(2)
elif GTSTeer and GTSpeed[0] > turn class trigger right
and GTSTeer and GTSpeed[l] > speed turn trigger:
binaryLabel = np.array(3)
elif GTSTeer and GTSpeed[0] < turn class trigger right
and GTSTeer and GTSpeed[0] > turn class trigger left and
GTSTeer and GTSpeed[l] < speed straight trigger:
binaryLabel = np.array(4)
elif GTSTeer and GTSpeed[0] < turn class trigger right
and GTSTeer and GTSpeed[0] > turn class trigger left and
GTSTeer and GTSpeed[l] > speed straight trigger:
binarylLabel = np.array(5)
else:
print ('Error in Labeling')

else:
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if (GTSTeer and GTSpeed[0] < turn class trigger left and
GTSTeer and GTSpeed[l] < speed turn_ trigger):
binaryLabel = np.array(6)
elif (GTSTeer and GTSpeed[0] < turn class_ trigger left
and GTSTeer and GTSpeed[l] > speed turn trigger):
binaryLabel = np.array(7)
elif GTSTeer and GTSpeed[0] > turn class trigger right
and GTSTeer and GTSpeed[l] < speed turn trigger:
binaryLabel = np.array(8)
elif GTSTeer and GTSpeed[0] > turn class_ trigger right
and GTSTeer and GTSpeed[l] > speed turn trigger:
binaryLabel = np.array(9)
elif (GTSTeer and GTSpeed[0] < turn class_ trigger right
and GTSTeer and GTSpeed[0] > turn class_trigger left)
and GTSTeer and GTSpeed[l] < speed straight trigger:
binaryLabel = np.array(10)
elif GTSTeer and GTSpeed[0] < turn class trigger right
and GTSTeer and GTSpeed[0] > turn class_trigger left
and GTSTeer and GTSpeed[l] > speed straight trigger:
binaryLabel = np.array(1l1l)
else:
print ('Error in Labeling')
return binaryLabel

Kod Pargas1 V.4 Onerilen algoritma giivenlik siniflandiricist kodu

Egitimden sonra 7, yerini i, politikasina birakir ve dnceden toplanmis 6rnekler
yeni politika ile tekrardan islenir ve baskin zayif smiflar ihtiyaca gore tekrardan

belirlenir. Bu sureg Sekil V.16 izerinde goriildiigii gibi 10 kere daha tekrarlanir.
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5.4. Simiilasyon Sonuclari

1.2 = Secmeli SafeDAgger

—— SafeDAgger
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Sekil V.17 Her tekrarda 10000 6rnekten olusan L2 normu ortalamast

Egitilmis model her bir tekrarlamada gevreden 10000 6rnek alarak ve L2-normlari
hesaplanarak test edilmistir. Sekil V.17°da gorildiigii {lizere Onerilen yoOntem,
SafeDagger yontemine gore, her tekrarda daha yiiksek performans gostermistir.
Algoritmanin genel performans: goriilen daha 6nceden test edilmemis 3 farkli test

pistinde (Sekil V.18) test edilmistir.

Sekil V.18 Test pistlerinin geometrileri
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Tablo V-1 Egitilmemis test pistinde ortalama L.2-normlarinin karsilastirmasi

Onerilen Yontem SafeDAgger
1.Test Pisti 0.4794 0.5518
2.Test Pisti 0.3295 0.4986
3.Test Pisti 0.3254 0.3632

Tablo V-1"de goriilecegi tizere Onerilen 6rnek agisindan verimli, segmeli ve giivenli
veri kimelemesi yontemi, glvenli veri kiimelemesi yontemine bitin pistlerde
tistiinliik saglamistir. Onerilen algoritmanin segmeli yapisi diger tiim smiflara baskin
gelen giivensiz siniflar1 belirleyerek model hatalarinin, diger veri seti kiimelemesi

yontemlerine gore, daha hizli bir sekilde yakinsamasini saglamistir.
Sekil V.19°de goriildiigii lizere, veri seti kiimelemesi tekrar #1°de, veri setinin
biiylik bir boliimii giivensiz olarak isaretlemistir. Tekrarlar devam ettikce tekrar #5 ve
tekrar #10°da goriildiigii tizere problemli boliimler teker tek ¢oziilmiis ve model hatalari

en aza indirgenmistir.

tekrar #1 tekrar #5 tekrar #10

-
L\ J] Q
1S %@ |

B Givensiz, Hizi Saga dondg B Giveneiz, Heli Sola donig Giveneiz, Yaveg Diz

B Goenl

B Givensiz, Yavag Sage donty I Glveneiz, Yaveg Sola donig Givenaiz, Hizh Diz

Sekil V.19 Onerilen modelin yakinsama orani. Veri seti kiimelemesi islemi

tekrarlandikca sonuglarin daha giivenli hale geldigini gostermektedir.



(a) Baslangig egitim seti (glivensiz) (b) Egitim tekrar #10 (glivenli)

Sekil V.20 Egitim 6ncesi ve sonrasi diisiik hizla sola doniis

T

(a) Baslangic egitim seti (glivensiz) (b) Egitim tekrar #10 (glvenli)

Sekil V.21 Egitim 6ncesi ve sonrasi yiiksek hizla saga doniis

(a) Baslangig egitim seti (glivensiz) (b) Egitim tekrar #10 (glivenli)

Sekil V.22 Egitim Oncesi ve sonrasi yiiksek hizli diiz
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V1. SONUC

Bu calismada, Giivenli Veri Seti Kiimelemesi (SafeDAgger) algoritmasinin,
veri seti kiimelemesi konusunda 6rnek toplamada secici ve verimli, 0zgun bir
uyarlamasi siiriiciisiiz araglar i¢in gerceklenmistir. Her bir tekrarda dnerilen algoritma,
tahmin modelinin performansini degerlendirmis ve farkli giizergah smiflarinda olan
zayifliklar tespit ederek modeli bu zayifliklara karsi egitmistir. Testler sonucunda
algoritmaya ait elde edilen performans sonuglar1 da uyarlamanin temel aldig1 Veri Seti
Kiimelemesi (DAgger) algoritmasi ve Giivenli Veri Seti Kiimelemesi (SafeDAgger)
algoritmasina kars: iistiin gelmistir. Onerilen algoritma siiriiciisiiz araglar disinda da
oyunlarda yapay zeka elemanlari yetistirmek, el yazis1 tanima, arabalar diginda diger
stiriiclisiiz araclar ve benzeri goriintii isleme temelli bir¢ok baska alanda uygulanabilir
bir yapidadir. Gelecekte smiflandirma modelinin iyilestirilmesi ve siiriis politikasi
c¢iktisinin hata oraninin sifira yakinsamasi konularinda ¢alisma devam edecektir. Bunun
yaninda algoritmanin simiilasyon ortamindan ¢ikarilip gercek hayatta, {izerinde
kameralar ve bir siiriis modiilii bulunan kumandali ara¢ tizerinde test edilmesi
planlanmaktadir. Bu asamada basarili olundugu takdirde ise pist ortaminda gercek

araglarla test siirecinin baslatilmasi planlanmaktadir.
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