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Ozet: Otonom araclar, ¢evre kosullarini algilayarak kararlar alan ve aldiklari kararlar dogrultusunda hareket eden araglardur.
Giiniimiizde otonom araglara olan ilgi hizla artmaktadir. Gelisen sensér, Grafik Isleme Birimi teknolojisi ve yapay dgrenme
yontemlerindeki yenilikler ile birlikte otonom arag teknolojisi de gelismektedir. Bu ¢alismada, kii¢iik bir yer araci ile yapay
O6grenme yontemlerini kullanan otonom bir ara¢ tasarlanmustir. Bu amagla, yer araci iizerine ¢esitli sensorler, kamera ve
NVIDIA TX2 kart1 yerlestirilmistir. Otonom yer aracinin insan siiriiglinden 6grenmesi i¢in, Evrisimsel Sinir Aglar1 ve Uzun
Kisa-Vade Hafiza Aglan birlikte kullanan bir model onerilmistir. Gelistirilen modelleri kullanan otonom arag, tasarlanan
parkur iizerinde test edilmistir. Tiim uygulamalar basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar grafikler ve
sekiller ile verilmistir.

Anahtar kelimeler: Otonom araglar, Grafik Isleme Birimi, Evrisimsel Sinir Aglar;, Uzun Kisa-Vade Hafiza Aglari, derin
O0grenme.

Learning of Autonomous Vehicles from the Human Driving Using Deep Learning

Abstract: Autonomous vehicles are that perceive environmental conditions and act in accordance with decisions. At present,
interest in autonomous vehicles is increasing rapidly. With the development of sensor and Graphics Process Unit technology,
and innovations in artificial learning methods, autonomous vehicle technology is also developing. In this paper, a small
autonomous land vehicle was built using artificial learning methods. For this purpose, various sensors, camera and NVIDIA
TX2 card were installed on the land vehicle. In order for the autonomous car to learn from human driving, a model using
Convolutional Neural Networks and Long Short-Term Memory Networks have been proposed. The autonomous vehicle was
tested on the designed racecourse. All applications were realized successfully. The results were given by graphics and
figures.

Key words: Autonomous vehicles, Graphics Process Unit, Convolutional Neural Networks, Long Short-Term Memory
Networks, deep learning.

1. Giris

Otonom araglara olan ilgi diinya ¢apinda giderek artmaktadir. Bu teknolojideki gelisim potansiyeli cok agik
bir sekilde goriilmektedir. Yakin zamanda ulagim ve tasimacilik alaninda ciddi gelismelerin yasanmasi
beklenmektedir. Otonom siiriis, trafik akist ve park problemlerine yardimci olarak, siiriis 6zelliklerini gelistirerek
ve yakiti daha verimli kullanarak sehirlerdeki kirlenmeyi azaltmaya yardimei olmaktadir. Bunlara ek olarak,
otonom araglar ile birlikte insan ve nakliye tasimaciliginda insan kaynakli hatalar azaldigindan giivenlik olduk¢a
artmaktadir [1].

Bir otonom arag i¢in gevresinden bilgi almanin ilk yolu sensorlerdir. Giiniimiizde, sensér teknolojisinin
gelismesi ile birlikte, mobil robotlarin ve otonom araglarin ihtiya¢c duydugu sensorler verimli bir sekilde
kullanilabilmektedir [2].

Donanimsal gelismelere bagli olarak, gectigimiz yillarda bilgisayar goérmesi, makine 6grenmesi ve mobil
robot aragtirmalar1 alanlarinda nemli gelismeler yasanmistir. Ozellikle derin 6grenme alanindaki gelismeler
umut verici sonuglar icermektedir [3]. Yukarida ifade edilen hem donanim hem yazilim alanindaki yenilikler bizi
aragtirmalara ve yeni gelismelere katilmak igin cesaretlendirmistir. Bu sayede, geleneksel bilgisayar gérmesi
yaklagimlarinin yerine derin 6grenme tabanli algoritmalari, otonom araglarin algilama sistemlerinde kullanmaya
yoneltmistir.
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Nesne algilama ve tanima, otonom siiriis uygulamalarinin en 6nemli arastirma konularindan biridir. Bunun
sebebi, otonom siiriiste bir kontrol hareketinin dncelikle nesneyi algilamasi ve sonra da o nesneyi tanimlamasinin
gerekliligidir. Son zamanlarda, gergcek hayatta kullanilan araglar i¢in nesne tanima uygulamalari hizla
biiytimiistiir. Bu uygulamalara 6rnek olarak, serit algilama asistani, stereo goriintii kullanarak engel algilama,
kiz1l6tesi goriintii kullanarak yaya algilama uyar: sistemi [4-7], lazer radar ve tek lensli kamera sistemi birlesimi
kullanarak arag algilama sistemleri verilebilir [8].

Son yillarda, derin 6grenme yontemleri nesne algilama ve tanima i¢in giiclii makine 6grenmesi yontemleri
olarak ortaya ¢ikmustir [9-11]. Derin 6grenme yontemleri, biitiin geleneksel yaklagimlardan farklidir. Derin
o0grenme yontemleri, Ozellikleri ham piksellerden dogrudan o6grenir. Derin 6grenme yontemlerinde, yerel
algilama alanlar1 katman katman biiyiir. Cizgi, sinir ve kdse gibi basit ozellikleri diisiik seviyeli katmanlar
algilarken yaya, araba veya trafik isaretleri gibi yiiksek 6zellikleri yiiksek seviyeli katmanlar algilar. Diger bir
ifadeyle derin 6grenme yontemleri, nesneleri farkli ayrinti diizlemlerinde temsil etmeye miisaade eder. Derin
O6grenme yontemlerinin basarilari ImageNet smiflama yarismalarinda kendini gostermistir [12, 13]. Bu
yarismada derin sinir aglarmin bir tiirii olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA’lar) kullanilmigtir.

Yeni nesil otonom araglarda arag icerisindeki tiim ¢ogul ortamli sistemler ve durumsal farkindaligi saglayan
algilayicilar, tek birim tarafindan komuta edilmektedir. Arag yonetim sistemi sahip oldugu derin 6grenme yapisi
sayesinde kameralar vasitastyla aldigi goriintiileri es zamanli smiflandirarak siiricii destek sistemini
olusturmaktadir. Bu sayede ozellikle kisith goriis sartlar1 gibi birgcok durumda kazalarin 6niine gegilebilecegi
degerlendirilmektedir.

Bu calismada, otonom yer aracinin insan siirlisiinden alinan veriler yardimiyla otonom siiriisii 6grenmesi
amaclanmistir. Bilimsel yazinda, insan tecriibesini kullanarak farkli ¢aligmalar yapilmigtir. Bu c¢aligmalarda
ESA’lar, Uzun Kisa-Vade Hafiza Aglari (UKVHA’lar) ve otomatik kodlayicilar kullanilmigtir [14-17]. Bu
calismada ise, daha kararli otonom siiriis i¢in hem evrigim katmani hem de UKVHA katmani i¢eren bir model
Onerilmistir. Daha kararli bir siirlis saglanmigtir. Bu ¢alismanin geri kalan bdliimlerinde, sirasiyla otonom arag
tasarimi, ESA ve UKVHAlar, 6nerilen model ve deneysel sonuglar anlatilmistir.

2. Otonom Ara¢ Uygulamasi

Calismanin bu boliimiinde, otonom araglar ile ilgili yapilan calismalar dogrultusunda, bir otonom arag
yapilmaya ¢aligtlmustir [18-21]. 1k olarak uygulamada kullamilan arag ve sensorler tanitilmis, sonrasinda yapilan
calismalar ayrintili olarak anlatilmustir.

2.1. Donanim
2.1.1. Arag platformu

Otonom ara¢ uygulamasi i¢in, Traxxas firmasmin {rettigi, radyo kontrollii ve uzaktan kumandali Traxxas
Slash 4x4 Platinum ara¢ kullanilmistir [22].

Giliniimiizdeki araglarda, genellikle Ackermann direksiyon sistemi kullanilmaktadir. Ackermann direksiyon
sistemi, Rudolph Ackermann tarafindan 1817 yilinda gelistirilmistir [23]. Ackermann direksiyon sistemi, aracin
doniisii sirasinda igteki tekerlegin distaki tekerlege gore daha keskin bir doniis yapmasini saglar. Traxxas’in
kullanilan aracinda, Ackermann direksiyon sistemi kullanilmistir. Aracinda direksiyon kontrolii i¢in bu
caligmada servo motor kullanilmigtir. Servo motoru siirmek igin Darbe Genislik Modiilasyonu ile tetiklenen
servo siirlici kullanilmistir. Aragta, Velineon 3500 fir¢asiz motor kullanilmigtir. Bu motor giic ve uzun omiir
icin, yliksek sicaklikta sinterlenmis Neodymium muknatislar ve yiiksek hizli bilyali rulmanlar ile iiretilmistir
[24].

Uygulamada aracin iizerindeki orijinal Elektronik Hiz Kontrolér (EHK) ¢ikarilarak onun yerine Vedder
EHK (VEHK) takilmigtir. Aracin {izerindeki EHK’nin en disiik hizi, saatte yaklasik 9 kilometredir. VEHK
kullaninminin ana sebebi, hiz1 diisiirerek aracin kontroliinii arttirmaktir. VEHK mimari olarak, STM32 ARM
Cortex iglemciye sahiptir ve agik kaynak kodludur [25]. Veri toplama asamasinda, araci kontrol etmek icin
Logitech F710 kablosuz oyun kolu kullanilmistir. Bu oyun kolu, radyo kontrol ile haberlesen 2.4 GHz hizinda
nano alictya sahiptir.
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2.1.2. NVIDIA Jetson TX2

NVIDIA Jetson TX2, diisiik gii¢ ve yiiksek performans ile ger¢cek zamanli yapay zeka ve goriintii igleme
uygulamalar1 i¢in kullanilabilir. Jetson TX2, GIB olarak NVIDIA Pascal™, 256 CUDA cekirdegine sahipken
Merkezi Islem Birimi (MiB) olarak, HMP Dual Denver 2/2 MB L2 + Quad ARM® A57/2 MB L2 sahiptir [26].

Otonom araglarda bulunan kamera, mesafe sensorii ve diger sensorlerden anlik olarak bir¢ok veri
gelmektedir. Bu nedenle, GIB’ler otonom siiriis uygulamalar1 icin kilit rol oynamaktadir. GiB’ler tarafindan
saglanan yiiksek paralellik, aracin hareket planlamasi icin sensorlerden gelen verileri hizli bir sekilde
degerlendirerek karar vermesini saglar.

2.1.3. Stereo kamera

ZED kamera, derinlik algilama ve hareket izleme igin diinyamin ilk 3 boyutlu (3B) kamerasi olarak
Stereolabs firmasi tarafindan gelistirilmistir [27]. ZED kamerada, insan goriisiinii temel alan geligmis algima
sistemleri kullanilmigtir. ZED kamera, derinlik algilama, hareket izleme ve 3B haritalama gibi uygulamalar igin
kullanilabilir. 2.2K video ¢ekerken saniyede 15 goriintii alma kapasitesi ile diinyanin en hizli kamerasi olmustur.
Genis agilt lensleri sayesinde algilama acist 110 derecedir. 0.5 metre ile 20 metre arasinda algilama
yapabilmektedir.

2.1.4. iki boyutlu lazer tarayici

iki boyutlu (2B) lazer tarayici (LIDAR) olarak A2M6 isimli 2B-LIDAR kullanilmigtir. Kullanilan 2B-
LIDAR 360 derece tarama 6zelligine sahiptir. Bir saniyede 4000 adet 6rnek alabilmektedir. Menzili 20 metredir.
Normal tarama hizi 10 Hz olmasina karsin, istenilen durumlarda 5-15 Hz arasinda kullanilabilir [28].

2.2. Yazilim

Aracin isletim sistemi, Linux for Tegra (L4T) isimli bir Linux stiriimiidiir. Bu isletim sistemine CUDA,
cuDNN, VisionWorks, OpenCV4Tegra yazilimlart NVIDIA’nin JetPack isimli yazilim paketi kurularak
yiiklenmistir. Ayrica, Atalet Olgiim Birimi (AOB), VEHK, LIDAR ve kameramin calismasi igin siiriiciileri
yiiklenmistir. Mobil robotun benzetimi ve kontrolii i¢in Robot Isletim Sistemi (ROS-Robot Operating System)
yiiklenmistir.

2.3. Parkur

Aracin ilizerinde hareket etmesi igin eni 4 metre, boyu 5,5 metre olan bir parkur hazirlanmistir. Parkur
izerinde yol c¢izgileri yapilmigtir. Parkura yerlestirmek igin gesitli trafik levhalart hazirlanmigtir. Parkura ait
fotograf Sekil 1’de verilmistir.

Sekil 1. Parkur goriintiisil.

2.4. Yontem
2.4.1. Evrisimsel Sinir Aglar:

Cok katmanli ileri beslemeli Yapay Sinir Aglari’nin (YSA’larin) bir alt tiirii olan ESA’lar 1998 yilinda
Yann LeCun tarafindan tamitilmistir [29]. ESA’lar, goriintii isleme uygulamalarinda, nesne algilama ve
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smiflandirma igin etkin bir sekilde kullanilmaktadir. ESA’nin 6rnek bir yapisi Sekil 2°de verilmistir. ESA’larin
en 6nemli getirisi, el ile 6znitelik ¢ikarma islemine ihtiyag duymamasidir.

ESA’lar, evrisim katmani, 6znitelik secici katman, Dogrultulmus Dogrusal Birim (DDB) [30], tam bagl
katman ve degerlendirme katmanindan olugsmaktadir [31-33]. Evrisim katmani, ESA’larin temel katmanidir ve
giris goriintiisiinden 6znitelik c¢ikarilmasim saglar. Oznitelik secici katman ile &znitelik haritalarmin boyutu
azaltilir. Oznitelik secici katman ile boyut azaltma islemi yapilirken, nemli olan 6zelliklerin kaybolmamasina
dikkat etmek gerekir. DDB, dogrusal olmayan islemler igerir ve negatif degerleri sifir olarak degistirir. Tam
bagli katman, evrigsim katmanlari, 6znitelik secici katmanlar ve DDB katmanlarindan sonra gelen katmandir.
Tam bagli katmanin néronlari, 6nceki katmandaki tiim néronlara baglidir. Tam bagli katmandan sonra genellikle

degerlendirme katmani gelir.

Oznitelik Haritalar1

Tam Bagli Katman

Girig Evrisim  Oznitelik segme  Evrisim Oznitelik segme

Sekil 2. Ornek bir ESA mimarisi.

2.4.2. Uzun-Kisa Vade Hafiza Aglari

UKVHA’lar, Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda tekrarlayan sinir aglarinin bir
cesidi olarak tasarlanmistir [34, 35]. YSA’larda, ¢ikis1 sadece o anki girig degeri degil onceki giris degerleri de
etkileyebilir. Bu yiizden, UKVHA’lara tekrarlayan sinir aglarina ek olarak birde hafiza birimi eslik etmektedir.
Sekil 3’te 6rnek bir UKVHA yapist verilmistir. Burada; X giris vektoriini, h; ¢cikis vektoriinii ve C; hafiza

birimini ifade etmektedir.
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Sekil 3. Ornek bir UKVHA mimarisi [36].
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2.5. Uygulama

Uygulamada kullanmak i¢in Traxxas aracinin kaporta kismi sokiilmistiir. Otonom arag i¢in gerekli olan
kamera ve sensorler aracin sasesine sabitlenmistir. Aracin yandan goriintiisii Sekil 4’te verilmistir.

Sekil 4. Aracin yandan goriiniisii.
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Sonra arag parkura konularak Logitech F710 oyun kolu yardimiyla el ile kontrol edilmistir. Arag, 6grenmesi
istenilen alanlarda siiriilmiistiir. Bunun amaci, otonom aracin egitiminde kullanilmak tizere kamera ve
sensorlerden egitim verileri toplayarak egitim kiimesi olusturmaktir. El ile siirlis sonucunda, kameradan 1860
tane goriintiiye ek olarak, araca ait hiz ve direksiyon agilarinin degerleri de kayit altina alinmigtir. Kameradan
alinan ilk 30 goriintii diizgiin olmadig: icin egitim i¢in kullanilmamustir. Elde edilen goriintiilerin %80°1 egitim
kiimesi, %20’si test kiimesi olacak sekilde ayrilmustir [37]. Kameradan alinan goriintii 6rnegi Sekil 5°te
verilmigtir.

Sekil 5. Ara¢ kamerasindan alinan bir goriinti.

Arag parkur tizerinde siiriilirken kameradan alinan goriintiilerin, a¢iya gore dagilimimi gérmek igin Sekil 6
(a)’daki gibi bir histogram ¢izilmistir. Ag¢ilarin [-1, 1] aralifinda diizgiin dagilmasi i¢in veri ¢ogaltma islemi
uygulanmigtir. Sayisi az olan ag1 degerleri veri kiimesine yeni bir veri olarak tekrar eklenmistir. Dengeli bir
histogram Sekil 6 (b)’deki gibi elde edilmistir.
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700 1 700
600 1 600
5500 ﬁsun
L] w
400 1 00
00 1 00
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03 02 -01 00 01 02 03 93 02 01 00 01 02 03
Agt Ag
@) (b)

Sekil 6. (a) Tekerin ag1 degerlerine ait histogram grafigi, (b) Veri arttirma yontemi ile elde edilmis histogram
grafigi.

Aracin her ortamda dogru bir sekilde hareket edebilmesi igin, veriye parlaklik degisimi uygulanmustir.
Aragtan alinan goriintiiniin tiim pikselleri gerekli degildir. Bu nedenle iistten 144, alttan 76, soldan 0 ve sagdan
672 piksel alinmistir. Bu nedenle ilk olarak, aga kirpici bir katman olusturulmustur. Daha sonra elde edilen bu
veriler ile olusturulan ag yapisi egitilmistir. Egitim sonuglari Sekil 7 (a)’da verilmistir. Sonugta elde edilen
direksiyon agisi, ag sonug verdikten sonra -0.3 ila 0.3 araligindan -1 ila 1 araligima g¢evirmek igin 3 ile
carpilmustir.

Insan gosterimlerinden &grenme amaci igin iki farkli ag kullamlmustir. Birinci ag yapisi, [14]teki
NVIDIA’nin ESA yapisidir. Bu aga iliskin ayrintilar Tablo 1°de verilmistir. Bu ag sirasiyla, goriintii 6n isleme
katmani, dort evrisim katmani, vektdre doniistirme katmani, 0.2 olasilikli diigiim diisiirme ve dort tam bagh
katmani ile olusturulmustur. fkinci ag yapisi ise UKVHA katmani eklenerek bu ¢aligmada Onerilmistir.
Ayrintilart Tablo 2°de verilen 6nerilen ag, sirasiyla goriintii 6n isleme katmani, iki evrisim katmani, en-gok islevi
kullanan 6znitelik se¢ici katman, bir evrisim katmani, 0.2 olasilikli diigiim diisiirme katmani, zamansal vektore
doniistirme katmani, UKVHA katmanmi ve dort tam baghh katmam ile olusturulmustur. [14]teki agda
olusabilecek asirt uygunluk yani ezberleme probleminden kurulmak i¢in onerilen agda 0.2 olasilikli diigiim
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distirme katmani kullanilmistir. Ayrica en-g¢ok islevi kullanan 6znitelik segici katman ile evrisim katmaninin
giris boyutunu azaltmak amaclanmigtir. Béylece bir sonraki katmanda daha az hesaplama yiikii olugturmustur
hem de agimn ezberlemesini 6nlemek amaglanmigtir. UKVHA katmani sayesinde daha kararli sonuglar elde etmek
amaglanmigtir. Modeller, Adam en iyilemeli kiigiik toplu geriye yayilim algoritmasi kullanarak egitilmistir.
Amag 6lgiitii olarak Ortalama Karesel Hata (OKH) kullanilmigtir. Egitim, Intel i7 8700K 3.70 GHz 12M 1151p
islemci ve NVIDIA GTX Titan X Pascal ekran karti iceren bir bilgisayar tizerinde gergeklestirilmistir. Egitilen
model daha sonra Jetson TX2 kartina gomiilmiistiir ve 1860 goriintii toplanmugtir.

Sekil 7 (a) ve Sekil 7 (b)’den goriildiigi gibi asir1 uygunluk garpici bir sekilde azaltilmistir. Béylece 6nerilen
agin gecerlilik hatasi diger agdan daha diisiik olarak elde edilmistir. Her iki modelin, her bir 6z yineleme icin
egitim suresi yaklagik 83 ms’dir. Tablo 1 ve Tablo 2’den goriildiigi gibi [14]’tin toplam parametre sayisi
6050619 iken 6nerilen agin 350875°dir. Bu da test asamasinda hesapsal yiikiin daha az oldugunun gostergesidir.

Aracin parkur iizerindeki goriintiisii Sekil 8’de verilmistir. Otonom siiriiste hedef, yiiksek hizda aracin
kararli bir sekilde siirlisiiniin gergeklestirilmesi ve direksiyon agis1 {izerindeki hatanin diisiik olmasidir. Bu da
UKVHA katmani ile basarilmigtir. Ozellikle yiiksek hizlarda virajlarda kararli déniisler elde edilmistir.

Tablo 1. [14]’teki CNN yapist.

Katman Filtre Oznitelik Kaydirma Etkinlestirme Cikis Parametre
Boyutu Uzay1 Boyutu Boyutu Islevi Boyutu Sayisi
2B Kirpma katmani
(cropping2d_1) - - - - 156, 672, 3 0
Diizgeleme Katmani (lambda 1) - - - - 156, 672, 3 0
2B Evrigim katmani (conv2d_1) 5x5 24 2x2 DDB (ReLU) 76,334, 24 1824
2B Evrigim katman1 (conv2d_2) 5x5 36 2x2 DDB (ReLU) 36, 165, 36 21636
2B Evrigim katmani_(conv2d_3) 5x5 48 2x2 DDB (ReLU) 16, 81, 48 43248
2B Evrigim katmani (conv2d_4) 3x3 64 1x1 DDB (ReLU) 14,79, 64 27712
2B Evrisim katmani (conv2d_5) 3x3 64 1x1 DDB (ReLU) 12,77,64 36928
Vektore doniistiirme (flatten_1) - - - - 59136 0
Tam bagli katman (dense 1) - 100 - - 100 5913700
Tam baglh katman (dense 2) - 50 - - 50 5050
Tam bagli katman (dense 3) - 10 - - 10 510
Tam bagh katman (dense 4) - 1 - - 1 11
Tablo 2. Onerilen UKVHA yapist.
- Oznitelik Kaydirma/ Lo
Boyutu Boyutu

2B Kirpma katmani (cropping2d 1) - - - - 156, 672, 3 0
Diizgeleme Katmani (lambda 1) - - - - 156, 672, 3 0
2B Evrigim katmani (conv2d 1) 5x5 24 2x2 DDB (ReLU) 76,334, 24 1824
2B Evrisim katmani (conv2d 2) 5x5 36 2x2 DDB (ReLU) 36, 165, 36 21636
Oznitelik Secici Katman (Max pooling) - - 2x2 - 18, 82, 36 0
2B Evrigim katmani (conv2d 3) 5x5 48 2x2 DDB (ReLU) 7,39, 48 43248
Diigiim diistirme katmani- (Dropout ) - - 0.2 7,39, 48 0
Vektore dontistirme Katmani (Time-
distributed flatten 1) - - - - 7,1872 0
UKVHA katmani 36 36 274896
Tam bagli katman (dense 1) - 100 - - 100 3700
Tam bagli katman (dense 2) - 50 - - 50 5050
Tam bagli katman (dense 3) - 10 - - 10 510
Tam bagli katman (dense 4) - 1 - - 1 11
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— Egitim
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Sekil 7. (a) [14]’teki agm egitim sonuglari, (b) Onerilen agin egitim sonuglar1.

Sekil 8. Aracin parkur iizerindeki goriintiisii.

3. Sonuclar

Bu ¢alismada, insan gosterimlerinden dgrenen bir otonom yer aracinin tasarimi amag¢lanmigtir. Bu amagla
ilk olarak, Traxxas marka ara¢, VEHK, LIDAR, AOB ve kamera kullanilarak otonom yer araci1 olusturulmustur.
Ikinci olarak aracin iizerinde hareket edebilecegi parkur olusturulmustur. Arag, olusturulan bu parkur iizerinde
kullanic1 tarafindan hareket ettirilmis ve ag1 egitmek igin gerekli veriler toplanmstir. Uciinii olarak, evrisim
katmanlarindan sonra UKVHA katmani igeren yeni model 6nerilmistir. Dordiincii olarak, toplanan veriler ile ag
egitilmistir. Son olarak, tasarlanan otonom arag parkur iizerinde test edilmistir. Onerilen agin, direksiyon agismin
tahmini tizerinde NVIDIA’nin ESA’sindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Gelecek ¢alisma olarak daha
kapsamli bir algilama sistemi tasarlanarak daha gelismis bir otonom ara¢ gergeklestirilebilir. Algilamadaki
yanligliklart en aza indirmek, aracin hizini arttirmak ve aracin daha verimli ¢alismasimi saglamak gelecek
aragtirmalara konu olabilir.

4. Tesekkiir

Bu calisma, “Grafik Isleme Unitesi (GPU) Tabanli Ogrenme Kullanarak Otonom Araglar i¢in Algilama
Sisteminin Gelistirilmesi” isimli tez ¢aligmas1 kapsaminda, FUBAP MF.17.05 nolu Yiiksek Lisans Tez Projesi
ve FUBAP MF.18.06 nolu performans projesi destegiyle gerceklestirilmistir. Ayrica, NVIDIA ve Open Zeka
sirketlerine donanim desteklerinden dolayi tesekkiir ederiz.
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