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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

VERI ARTIRMA TEKNIGI KULLANIMININ ARAC SURUS KARARLILIGINA
ETKISININ INCELENMESI

Furkan SEN

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Prof. Dr. Giines YILMAZ

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, zorlu ¢evre sartlarinda arag siiriis kararliligini incelemek
i¢in Ileri Siiriicii Destek Sistemlerinde (ADAS) kullanilan cesitli sensér teknolojilerinin
ayrintili degerlendirmesi ve karsilastirmali analizi yapilmistir. Yapilan analiz ultrasonik
mesafe sensorleri, radar, lidar, kamera gibi arag goriis sistemlerine dahil olan bir dizi
teknolojiyi igermektedir. Bu calisma, goriis sensorlerinin ¢alisma prensiplerini ve
bilesenlerini inceleyerek, belirli avantaj ve dezavantajlarinin net bir sekilde anlasilmasini
saglamaktadir. Kalman filtreleri, Genisletilmis Kalman filtreleri ve Kokusuz Kalman
filtreleri  gibi  tekniklerin  incelemesi esliginde sensor flizyonunun Onemi
vurgulanmaktadir.

Tez calismasinin temeli, KITTI veri setini kullanarak Ileri Siiriicii Destek Sistemleri
(ADAS) uygulamalarn i¢in zorlu c¢evre sartlarinda iic boyutlu nesne tanimlama
modellerinin kapsamli bir sekilde incelenmesinde yatmaktadir. Degerlendirme kriterleri,
cesitli durumlarda araglarin, yayalarin ve bisikletlilerin dogru tespiti ve taninmasinin yani
sira hesaplama etkinliginin analizini de i¢cermektedir. Bunun yani sira, zorlu kosullari
iceren ortamlarda genelleme siirecini ¢evreleyen karmasikliklar ve aracin bu durumdaki
stirtis kararlilig1 kapsamli bir sekilde incelenmistir.

Elde edilen bulgularda, PointPillars modeli olaganiistii hassasiyet gosterdigini ortaya
koymus ve boylece dogruluk odakli uygulamalardaki etkinligini dogrulamistir. Bu model
listiin hesaplama verimliligi gostererek gercek zamanli faaliyetler i¢in uygun bir se¢im
olabilecegini ispatlamistir. Ozetle bu ¢alisma, ileri Siiriicii Destek Sistemleri (ADAS) igin
sensOr flizyonuna iligkin bilingli kararlar vermenin 6nemini destekleyen kanitlar
sunmakta ve bunun ¢ok ¢esitli ara¢ glivenligi uygulamalari i¢in etkileri bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: ileri Siiriicii Destek Sistemleri (ADAS) teknolojileri, arag giivenligi,
sensOr fiizyonu, zorlu ¢evre sartlari

2023, x + 96 sayfa.



ABSTRACT

Master’s Thesis

INVESTIGATING THE EFFECT OF USING DATA AUGMENTATION
TECHNIQUE ON VEHICLE DRIVING STABILITY

Furkan SEN

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

Supervisor: Prof. Dr. Giines YILMAZ

In this thesis, a detailed evaluation and comparative analysis of various sensor
technologies used in Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) to study vehicle
driving stability under harsh environmental conditions has been carried out. The analysis
includes a range of technologies involved in vehicle vision systems such as ultrasonic
distance sensors, radar, lidar, camera. This study examines the operating principles and
components of vision sensors, providing a clear understanding of their specific
advantages and disadvantages. The importance of sensor fusion is emphasized through a
review of techniques such as Kalman filters, Extended Kalman filters and Unscented
Kalman filters.

The basis of the thesis work lies in a comprehensive investigation of three-dimensional
object recognition models under harsh environmental conditions for Advanced Driver
Assistance Systems (ADAS) applications using the KITTI dataset. The evaluation criteria
include accurate detection and recognition of vehicles, pedestrians and cyclists in various
situations, as well as analysis of computational efficiency. In addition, the complexities
surrounding the generalization process in harsh environments and the driving stability of
the vehicle in this situation have been extensively studied.

In the findings, the PointPillars model demonstrated exceptional accuracy, thus validating
its effectiveness in accuracy-oriented applications. This model demonstrates superior
computational efficiency, proving that it can be a suitable choice for real-time activities.
In summary, this study provides evidence to support the importance of making informed
decisions regarding sensor fusion for Advanced Driver Assistance Systems (ADAS), with
implications for a wide range of vehicle safety applications.

Key words: Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) technologies, vehicle safety,
sensor fusion, harsh environments

2023, x + 96 pages.



TESEKKUR

Bu tez c¢alismasinin gerceklestirilmesi siirecinde, destekleriyle ve katkilariyla bu
calismanin bagarili bir sekilde tamamlanmasina yardimei olan herkese tesekkiirlerimi
sunarim.

Ik olarak, Prof. Dr. Giines YILMAZ hocama en igten tesekkiirlerimi iletmek istiyorum.
Sabri, rehberligi ve degerli goriisleri sayesinde, bu ¢alisma siirecinde 6nemli ilerlemeler
kaydedebildik. Sizin uzmanliginiz ve rehberliginiz olmadan, bu tez c¢aligmasinin bu
seviyeye gelmesi miimkiin olmazdi.

Ayrica, ailem ve dostlarima bu siire¢ boyunca sagladiklart motivasyon ve destek igin
minnettarligimi ifade etmek istiyorum. Sizlerin anlayis1 ve yardimi olmadan, bu ¢calismay1
tamamlamak ¢ok daha gii¢ olurdu.

Son olarak, tez calismasinin gergeklestirilmesinde emegi gegen tiim 6gretim iiyelerine,
kaynak saglayicilara ve bu siiregte yardimei olan herkese tesekkiir etmek istiyorum. Sizin

katkilariniz sayesinde bu ¢aligma daha da zenginlesti.

Furkan SEN
07/08/2023
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1. GIRIS

Otomotiv teknolojileri, TIleri Siiriicii Destek Sistemlerinin (ADAS) sektordeki
uygulamasinin giinden giine artmasiyla mobiliteyi yeniden tanimlayarak ulagimda
dondiistiirlicii bir ¢aga yol agmustir. Sensor teknolojilerinden olusan bu sistemler, arag
giivenligini ve otonomisini artirmada ¢ok oOnemli bir rol oynamaktadir. Ultrasonik
sensorler, radar, lidar ve kamera gibi ara¢ goriis sistemlerinin kademeli entegrasyonu,
otomotiv giivenliginde yeni bir cagin habercisidir. Bu gelismeler, otonom araglarin hayata

gecirilmesinin dniinii agmakta ve yol giivenliginin sinirlarini genisletmektedir.

[leri Siiriicii Destek Sistemlerinin gelistirilmesi s6z konusu oldugunda, sensoérlerin segimi
ve kombinasyonu onemli zorluklar ortaya cikarmaktadir. Bu sistemlerin etkinligi,
dinamik ¢evre kosullarini algilama, analiz etme ve bunlara yanit verme kapasitelerine
baglidir. Bu nedenle, kapsamli arastirma ve degerlendirme yapmak, bu sensor
teknolojilerinin karmagikliklarini ve hata oranini azaltma, yayalar1 koruma ve karmasik

yol senaryolarinda aracin giivenlik potansiyellerini ortaya ¢ikarmak i¢in vazgecilmezdir.

Bu tez ¢alismasinda, ADAS sensor teknolojileri, bunlarin altinda yatan ilkeler, bilesenler
ve uygulamalar incelenmistir. Ultrasonik mesafe sensorlerinin, radarin, lidarin ve arag
goriis sistemlerinin kendine 6zgii nitelikleri, arti ve eksilerinin kapsamli bir sekilde
anlasilmasii saglamak i¢in ayrintili olarak analizler yapilmistir. Otomotiv endiistrisi
hizla ilerlediginden, ¢esitli sensor modalitelerinin kolektif giiclinii kullanmak i¢in bir
kosetas1 olarak sensor flizyon tekniklerinin potansiyelini degerlendirmek kritik 6nem

tasimaktadir.

Bu ¢alismanin temel amac, ileri Siiriicii Destek Sistemleri (ADAS) baglaminda zorlu
cevre kosullarinda aracin siiriis kararliligini incelemek, 3B nesne algilama modellerinin
performansin1 degerlendirmek ve karsilastirmaktir. Bu caligmanin diger amaci, bu
modellerin gii¢lii ve zayif yonlerini analiz ederek optimum sensdr se¢imi ve sistem

mimarisi tasarimina yardime1 olacak faydali bilgiler saglamaktir.



Tezin igeriginde, PointPillars, SECOND ve PointRCNN gibi ii¢ énemli 3B nesne
algilama modeline odaklanilmaktadir. Odaklanilan bu modeller dogruluk, saglamlik,

hesaplama verimliligi ve farkli ortamlara uyarlanabilirlik agisindan incelenmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Ara¢ dinamigi ve stabilite analizi alanindaki ¢ok sayida arastirma, siiriis kosullari,
cevresel faktorler ve ara¢g performansi arasindaki karmasik etkilesimi anlamayi
amaglamistir. Bu calismalar toplu olarak, olumsuz veya zorlu kosullar altinda arag
dengesini anlamanin ve iyilestirmenin son derece 6nemli oldugunu vurgulamaktadir.
Zorlu ortamlarda ara¢ dinamiklerini analiz etmek elektronik miihendisligi, kontrol teorisi,
sensor teknolojisi ve veri flizyon metodolojilerini kapsayan multidisipliner bir yaklagim
gerektirir. Arastirmacilar, en yeni sensorlerden, hesaplama tekniklerinden ve geligmis
kontrol stratejilerinden yararlanarak olumsuz kosullarda optimum siiriis dengesini
korumanin karmasik zorluguna yenilik¢i ¢oziimler bulmaya ¢alismislardir. Dogrulama
icin fiziksel deneyler gerekli olsa da simiilasyonlar siiriis dinamiklerinin karmagsik
sirlarini ¢6zmek ve bilingli kararlar almak igin paha bi¢ilmez araglardir. Temel dogrulama
ve hesaplamal1 aragtirmanin entegre edilmesi, ¢esitli baglamlarda ara¢ davraniginin daha
iyl anlasilmasimi saglayarak, zorlu c¢evre sartlarinda bile siiriis dengesini saglayabilen

saglam sistemlerin gelistirilmesini kolaylastirir.

Kalman filtresi, Kalman (1960) tarafindan zorlu g¢evre kosullarinda araglarin siiriis
stabilitesini incelemek icin temel bir kavram olarak tanitilmistir. Kalman filtresinin
dogrusal filtreleme ve tahminde uygulanmasi, belirsizlik ve giiriiltlinlin yarattig
zorluklar1 ele alir ve bu da onu Ongorillemeyen arazilerde istikrarli navigasyonu
stirdiirmek i¢in degerli bir arag haline getirir. Bu kaynagin durum tahmini ve 6ngoriisiine
katkisi, aracin degisen yol kosullarina ve harici bozukluklara uyum saglama yetenegini
gelistirir. Bu da sonugta siiriis stabilitesinin ve giivenliginin iyilestirilmesine yol agar. Bu
calisma, Kalman filtresinden yararlanan tahmin ve kontrol sistemlerinin hava kosullarinin
ve zorlu arazilerin ara¢ dengesi iizerindeki olumsuz etkilerini nasil azaltabilecegine dair

bilgiler sunmaktadir.

Vlacic ve digerleri (2001), olumsuz kosullarda ara¢ siiriis dengesinin incelenmesiyle
dogrudan ilgili olan akilli ara¢ teknolojilerini arastirmistir. Gelismis arag¢ sistemleri ve

teknolojilerine odaklanan kaynak, uyarlanabilir sistemlerin zorlu arazilerde dengeyi ve



giivenligi nasil artirabilecegine dair katkida bulunmaktadir. Uyarlanabilir hiz sabitleyici
(ACC) ve ileri siiriicii destek sistemleri (ADAS) gibi akilli arag teknolojilerinin
incelenmesi, bu teknolojilerin hizi ayarlayarak ve dinamik yol kosullarina yanit vererek
dengeli siiriisiin siirdiiriilmesine nasil yardimei olabilecegi konusunda fikir vermektedir.
Akilli ara¢ teknolojilerinin dengenin artirilmasi iizerindeki etkisini analiz eden bu
caligma, farkli ortamlarda ara¢ giivenligini ve dengesini artirmaya yonelik stratejiler

hakkinda bilgi vermektedir.

Visser'in (2006) calismasi, olumsuz kosullarda arag siiriis stabilitesinin incelenmesiyle
dogrudan ilgili olan dizi ve faz dizi antenler hakkinda bilgiler sunmaktadir. Bu kaynak,
anten prensiplerini ve bu teknolojilerin zorlu arazilerde ve kotii hava kosullarinda iletisim
ve algilama sistemlerini nasil gelistirebilecegini anlamaya katkilarini arastirmaktadir.
Dizi ve asamali dizi antenler, sensor kapsama alanini ve sinyal giivenilirligini gelistirerek
kararli navigasyonun siirdiiriilmesine dnemli Ol¢lide katkida bulunur. Araglar, anten
teknolojilerinden yararlanarak diger araclar ve altyap: ile iletisim kurma becerilerini
gelistirebilir ve sonugta olumsuz ¢evre kosullarinda daha giivenli ve daha istikrarl siiriise
katkida bulunabilir. Bu kaynak, zorlu arazilerde siiriis stabilitesi i¢in kilit faktorler olan
arac iletisim ve algilama yeteneklerinin gelistirilmesinde anten tasariminin onemini

vurgulayan kavramlar tanitmaktadir.

Coelingh ve digerleri (2010), ¢arpigsma uyarisi ve yaya algilama yoluyla arag siiriis
dengesinin incelenmesinin pratik bir Ornegini gostermistir. Carpismadan kagimnmaya
odaklanan bu kaynak, ileri siiricii destek sistemlerinin (ADAS) olumsuz kosullarda
dengeyi nasil gelistirebilecegine 11k tutmaktadir. Carpisma uyarisi ve otomatik fren
sistemlerini inceleyen ¢aligma, bu teknolojilerin kazalar1 onleyerek ve carpismalarin
etkisini azaltarak dengeli siiriisii nasil destekledigine dair fikir vermektedir. Carpisma
uyarisi ve otomatik fren sistemlerinin etkinligini analiz eden bu ¢alisma, zorlu arazilerde
ve olumsuz hava kosullarinda ara¢ dengesini ve giivenligini artirmaya yonelik stratejiler

hakkinda bilgi vermektedir.



O'Connor (2012), zorlu kosullarda ara¢ siiriis dengesini incelemek i¢in yararlt bir
teknoloji olan zamanla iligkili tek foton sayimini (TCSPC) tanitmistir. Bu kaynagin foton
sayma tekniklerine odaklanmasi, olumsuz hava kosullarinda ve diisiik goriiniime sahip
ortamlarda sensdrlerin verimli ¢alismasini anlamamiza yardimci olmaktadir. TCSPC'nin
foton emisyonlarinin zaman araliklarini 6lgme yetenegi, istikrarli navigasyonu siirdiirmek
ve engellerden kaginmak igin ¢ok Onemli olan mesafe ve derinlik olgiimlerinin
dogrulugunu artirir. Bu ¢alisma, TCSPC teknolojisini kullanarak sensorlerin olumsuz
kosullara nasil uyum saglayabilecegine dair anlayisimizi gelistirmekte ve nihayetinde
aracin ¢evresini algilama ve bilingli kararlar alma becerisini iyilestirmektedir. Bu
kaynakta tanitilan kavramlar, zorlu arazilerde siiriis stabilitesi igin kilit faktorler olan
sensOr dogrulugunu ve giivenilirligini gelistirmede foton sayma tekniklerinin énemini

vurgulamaktadir.

Cabral ve Valdez (2013), mesafe 6l¢iimii i¢in havadan tasinan bir ultrasonik sensor
diigliimiinti tanitmistir. Bu kaynak, zorlu ¢evre kosullarinda arag siiriis dengesini korumak
icin ultrasonik teknolojilerin kesfedilmesine yonelik i¢gdriiler saglamaktadir. Calismanin
mesafe Ol¢iimiine odaklanmasi, kararli navigasyonla dogrudan ilgilidir. Dogru mesafe
tahmini, ¢arpismalardan kagmmmak ve gilivenli takip mesafeleri saglamak i¢in ¢ok
onemlidir. Ultrasonik sensor diigiimiiniin 6nerilen mesafe 6l¢me kabiliyeti, aracin ¢evresi
hakkindaki farkindaligina katkida bulunarak zorlu arazilerde uyum saglama ve tepki
verme kabiliyetini artirir. Bu arastirma, ultrasonik teknolojiden yararlanarak, sensorlerin
ozellikle gorsel ipuglarinin tehlikeye girebilecegi olumsuz hava kosullarinda arag
dengesini ve giivenligini artirmada nasil onemli bir rol oynayabilecegine dair degerli

perspektifler sunmaktadir.

Wu ve digerleri (2014), tarafindan baslangi¢ ¢cikarma ve faz kaymasi tespitine dayali
yiiksek dogrulukta bir ultrasonik aralik belirleme yontemi 6nerilmistir. Bu teknoloji, zorlu
ortamlarda arag¢ siiriis dengesini incelemek i¢in dogrudan uygulanabilir. Ultrasonik
menzile odaklanan kaynak, aracin mesafeleri dogru bir sekilde 6l¢me yetenegini gelistirir,
bu da olumsuz kosullarda istikrarli navigasyon igin ¢ok dnemlidir. Ultrasonik mesafenin

dogrulugundaki iyilesmeyi vurgulayan calisma, hassas mesafe dlgiimleri ve giivenilir



engel tespiti saglayarak dengeyi artirmaya yonelik stratejiler hakkinda fikir vermektedir.
Bu ¢aligma, ultrasonik sensorlerin gelismis sinyal isleme tekniklerinden yararlanarak
olumsuz arazi ve hava kosullarinda ara¢ dengesini ve glivenligini saglamada nasil 6nemli

bir rol oynayabileceginin anlasilmasina katkida bulunmaktadir.

Illade-Quinteiro ve digerleri (2015), zorlu kosullarda bir aracin dengesini korumakla ilgili
olan ugus siiresi sensorlerinin mesafe Olgiimiindeki hatalar1 arastirmislardir. Bu
calismanin sensor dogruluguna yaptigi vurgu, dl¢iimlerdeki hatalarin zorlu arazilerde
istikrarli navigasyonu nasil etkileyebilecegini anlamamiza katkida bulunmaktadir. Bu
caligsmada atis giirtiltiisiiniin mesafe 6l¢lim dogrulugu tizerindeki etkisinin analizi, hatalar
hafifletmeye ve sensor verilerinin glivenilirligini artirmaya yonelik stratejiler hakkinda
faydali bilgiler saglayabilir. Bu ¢alisma, hassas mesafe dl¢timlerinin ¢ok dnemli oldugu
zorlu ortamlarda ara¢ dengesini ve giivenligini artirmanin bir yolu olarak sensor

dogrulugunu gelistirme zorlugunu ele almaktadir.

Liu ve digerleri (2016), cesitli ortamlarda arac siiriis stabilitesini arastirmak igin
kullanilabilecek Tek Atish Coklu Kutu Dedektoriinii (SSD) sunmustur. Nesne algilamaya
odaklanmak, aracin cevresini algilama ve tepki verme kabiliyetini artirir; bu da zorlu
arazilerde istikrarli navigasyon saglamak i¢in gereklidir. Bu c¢alismada SSD
algoritmasinin tanitilmasi, elverissiz hava kosullarinda bile nesneleri hassas bir sekilde
tespit edip konumlandirarak stabiliteyi ve giivenligi artirmaya yonelik stratejiler hakkinda
fikir vermektedir. Bu ¢alisma, SSD'nin etkinliginden ve hassasiyetinden yararlanmakta
ve nesne algilama algoritmalarinin aracin algilama ve karar verme yeteneklerini nasil
artirabilecegini anlamaya katkida bulunarak farkli arazilerde ve hava kosullarinda

istikrarli siirtise yol agmaktadir.

Xu ve digerleri (2018) yaptiklar1 calismada, 3B smirlayici kutular1 tahmin etmek igin
derin bir sensér flizyon yaklasimi olan PointFusion incelemislerdir. Bu yaklasim,
karmagik ortamlarda ara¢ siirlis stabilitesinin incelenmesiyle dogrudan ilgilidir. Bu
kaynakta sensor flizyonuna odaklanilmasi, araglarin birden fazla sensorden gelen verileri

entegre etme becerisini gelistirmektedir; bu da farkli arazilerde istikrarli navigasyonu



siirdiirmek i¢in ¢ok onemlidir. Calismada PointFusion algoritmasinin tanitilmasi, zorlu
hava kosullarinda bile nesnelerin 3B sinirlayici kutularini dogru bir sekilde tahmin ederek
kararlilig1 ve giivenligi artirmaya yonelik stratejiler hakkinda fikir vermektedir. Bu
calisma, derin sensOr fiizyon tekniklerinden yararlanarak, sensor entegrasyonunun
araglarin algilama ve karar verme yeteneklerini nasil gelistirebilecegine dair anlayisimizi
gelistirmekte ve sonugta karmasik arazilerde ve hava kosullarinda istikrarl siiriise yol

agmaktadir.

Ugtan uca nokta bulutu tabanli bir 3B nesne algilama 6grenme yaklagimi olan VoxelNet,
Zhou ve Tuzel (2018) tarafindan tanitilmistir. Bu yaklasim, karmasik ortamlarda arag
siiriis dengesinin incelenmesine dogrudan uygulanabilir. Nokta bulutu tabanli nesne
algilama kaynagina odaklanmak, farkli arazilerde istikrarli navigasyonu siirdiirmek i¢in
gerekli olan aracin algisini ve ¢evresine verdigi tepkiyi gelistirir. VoxelNet'i inceleyen bu
calisma, zorlu hava kosullarinda bile 3D uzaydaki nesneleri dogru bir sekilde tespit edip
konumlandirarak stabilite ve gilivenligi artirmaya yonelik stratejiler hakkinda i¢goriiler
sagliyor. Ugtan uca 6grenme tekniklerinden yararlanilarak, nokta bulutu tabanli nesne
algilama algoritmalarinin aracin algilama ve karar verme yeteneklerini nasil
gelistirebileceginin anlagilmasina katkida bulunulmakta ve sonugta karmasik arazilerde

ve hava kosullarinda istikrarl siiriise katkida bulunulmaktadir.

Zhao ve digerleri (2020), olumsuz kosullarda arag siirlis stabilitesini incelemek igin
yiiksek hassasiyetli bir ultrasonik mesafe Olgme sisteminin tasarimini ve deneysel
calismasini gerceklestirmistir. Ultrasonik menzile odaklanmak, aracin mesafeleri dogru
bir sekilde dlgme yetenegini gelistirir ve bu da istikrarli navigasyon ig¢in temel bir
gerekliliktir. Bu ¢alisma, ultrasonik mesafe dl¢limiinde tasarim ve deneysel yaklasimlar
kullanarak, zorlu arazilerde ve olumsuz hava kosullarinda dengeyi artirmak igin sensor
teknolojisinin nasil optimize edilebilecegine dair i¢cgodriiler sunmaktadir. Bu calisma,
dogru mesafe dl¢limleri ve giivenilir engel tespiti saglamak i¢in gelismis sinyal isleme
tekniklerinden ve deneysel dogrulamadan yararlanarak ara¢ dengesini ve giivenligini

artirmaya yonelik stratejilere katkida bulunmaktadir.



Brena ve digerleri (2020), elverigssiz ¢evre kosullarinda ara¢ siiriis dengesini
degerlendirmek i¢in uygulanabilecek en uygun sensor fiizyon teknigini se¢gmek icin bir
makine 6grenimi yontemini arastirmistir. Bu kaynagin sensor fiizyonuna yaptigi vurgu,
sensOr verilerinin entegrasyonunun zorlu arazilerde ve olumsuz hava kosullarinda algiy1
ve navigasyonu nasil iyilestirebileceginin anlasilmasina yardimci olmaktadir. Caligsmanin
sensOr flizyon tekniklerini se¢meye yonelik makine Ogrenimi metodolojisi, ¢esitli
sensorlerden gelen verileri verimli bir sekilde entegre ederek dengeyi ve giivenligi
artirmaya yonelik stratejiler hakkinda fikirler sunmaktadir. Bu g¢alisma, farkli flizyon
yontemlerinin performansini analiz ederek, sensor entegrasyonunu optimize etmek ve
zorlu kosullarda aracin navigasyonunu ve dengesini iyilestirmek i¢in teknikler hakkinda
bilgi vermektedir. Bu kaynakta tartisilan kavramlar, zorlu arazilerde istikrarl siiriis i¢in

kesin ve glivenilir bilgi saglamada sensor fiizyon tekniklerinin 6nemini vurgulamaktadir.



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Ultrasonik Sensor

Ultrasonik sensorler, fiziksel temas gerektirmeden bir nesnenin varligini belirlemek igin
mesafe Olgebilir. Bu olay, ultrasonik bir yanki iireterek ve izleyerek gergeklestirilir.
Havadaki etkili menzil, sensoriin ve nesnenin 6zelliklerine bagli olarak birkag¢ santimetre
ile birka¢ metre arasindadir. Ultrasonik sensorler (veya doniistiiriicliler), bir nesnenin

goriis alan1 icindeyken sensdre geri yansitilan ultrasonik darbeleri iiretir ve yayar.

Yansiyan dalga

g

-

Ultrasonik Nesne

Sensor

—_—
Yayilan dalga

Sekil 3.1. Ultrasonik ugus siiresi 6l¢timii

Ultrasonik sensorler, piezoelektrik bir doniistiiriiciidiir bu nedenle mekanik titresimleri
elektrik sinyallerine doniistiirebilir. Boylece, ultrasonik sensor belirli frekanslarda hem

mikrofon hem de hoparlor islevi gérmiis olur.

Alinan ve yayilan yanki arasindaki zaman farkini sensor algilayabilir. Ses hizi1 bilinen bir
degisken oldugundan, sensor ile nesne arasindaki mesafeyi bulmak i¢in yakalanan gidis-
doniis siiresi  kullanilabilir. Ultrasonik mesafe hesaplamast Denklem 3.1°de

gosterilmektedir.

do = (3.1




Bu ultrasonik algilama yontemi, sesin yayilma siiresini kullanir. Ancak hava sicaklig

da sesi hizlandirmaktadir. 20°C kuru havada ses hiz1 343 m/s olarak kabul edilmektedir.

3.2. Ultrasonik Sensoriin Kullanilma Nedenleri

Sekil, seffaflik veya renkten bagimsiz olarak, ultrasonik sensorler ¢esitli malzemeleri
algilayabilir. Hedef malzemenin kat1 veya s1vi olmasi ultrasonik algilama i¢in tek sarttir.

Bu nedenle, asagidaki malzemeler ultrasonik sensor tarafindan kolaylikla algilanabilir:

o Metal

e Plastik
e Cam

e Ahsap

o Kayalar
e Kum

e Yag

e Su

e Diger sert, ses emici olmayan malzemeler

Bu maddeler hava yoluyla sensore sesi geri gonderebilir. A¢ili ylizeyler veya siinger,
kopiik ve yumusak giysiler gibi gecirgen hedefler yanki algilamay1 zorlastirabilir. Bunlar

daha fazla ultrasonik enerji emer.

3.3. Kizilotesi Sensorlerin Optik Tabanh Algilama Ydéntemleriyle Kiyaslanmasi

Kizilétesi (IR) sensorler, diisiik maliyetli, yiiksek ¢oziintirliikleri ve hizli tepki stireleri
nedeniyle engelleri tespit etmek icin kullanilabilir. Bununla birlikte, infrared sensorleri,
dogrusal olmayan ozellikleri ve yansima Ozelliklerine bagimliliklart nedeniyle
uygulamadan Once yiizey Ozelliklerini 6grenilmelidir. Cesitli yiizey malzemeleri IR
enerjisini farkli sekillerde yansitir ve emer, bu nedenle hedef malzemenin belirlenmesi

gerekir.
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Ultrasonik teknoloji ve optik tabanli algilama teknolojilerinin temel prensipleri benzerdir.
Bununla birlikte, optik teknoloji, ses dalgalari yerine 1s1k dalgalart yaymak ve ugus
zamanini belirlemek i¢in LED (Isik Yayan Diyotlar)‘ler kullanir. Bu, 1s1k hiz1 prensibine
gore doniistiiriilebilir. Optik tabanli algilama, ultrasonik algilamadan daha hizhidir ¢iinki
151k ses hizindan ¢ok daha hizlidir. Bununla birlikte, parlak aydinlatma kosullar1 ve
dumanli veya sisli ortamlar, 151k reseptoriiniin yayilan 15181 algilamasini zorlastirir. Optik
algilama, su veya cam gibi berrak malzemeleri algilayamaz. Bu malzemelerin i¢inden

gecerken 1s1k ultrasonik bir sekilde yansir.

Lidar ve radar tabanli teknolojilerin amaci, tek bir ugus siiresini 6l¢mek yerine ¢ok noktali
veri toplamaktir. Bu, ortamdaki ¢ok kii¢iik anlar1 ve son derece hassas veri noktalarini

haritalama ve ayirt etme yetenegine olanak tanir.
3.4. Ultrasonik Sensériin Sistem Bilesenleri
Sekil 3.2 tipik bir ultrasonik mesafe 6l¢gme sistemini gostermektedir. Bu sistem gonderici

ve alici, giic kaynagi, gobnderme ve alma devreleri, mikroislemci, sicaklik dengeleme

modiili ve mesafe bilgisi iceren ekran modiilii igerir (Zhao vd., 2020).

Gii¢ kaynagi

v

Verici donustiiriici

iletim devresi 44:]1 )))

Sinyal
amplifikasyonu

ve filtreleme
gx:::gf:si < Alici devre 4—' | | (((

Alici doniistiiriicii

Sicakhk toplama
devresi

|

Mikro
islemci

Hedef
nesne

A

Sekil 3.2. Ultrasonik sensoriin sistem bilesenleri semasi
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Verici ve alic1 devreler, donistiiriictilerin bir parcasidir. Alict devrenin 6n yiikselticisi,
zaylf sinyalleri yiikseltirken, verici devre programlanmig darbeleri, yiliksek voltaj

darbelerine yiikseltir (Tai ve Zhang, 2019).

Ardindan sinyal, girisim yapan giiriiltii sinyallerini ¢ikarmak ve alinan sinyallerin
SNR*sini (Sinyal Giiriiltii Orani1) iyilestirmek i¢in bant gegiren filtreden geger. Yanki
sinyalini dijitallestirmek i¢in bant geciren 6rnekleme teorisi kullanilabilir (Cabral ve

Valdez, 2013). Bu, donanim sistem gereksinimlerini azaltir.

Mikroislemciler genellikle diisiik giicli ve yiiksek performansli bir mikro denetleyici
birimi (MCU) kullanir (Lu vd., 2020). Verici sinyalin programlanmasi mikroislemcinin
gorevidir. Ayn1 zamanda, 6l¢clim sonuclarini ekran modiiliine iletmek i¢in sinyali isler ve
ilgili bilgileri alir. Bu arada, menzil sisteminin ¢alismasi, gii¢ kaynagi modiiliinden

kaynaklanmaktadir.

Sekil 3.3‘te gosterildigi gibi, ideal ve giiriiltiilii ultrasonik yanki sinyallerinin baslangi¢
zamant olan Ti, alinan sinyallerin mikroislemci tarafindan islenmesinin 6nemli bir

parcasidir. Ek olarak, 6l¢iilen sinyalin genligi alinan sinyalin genligi ile ayni degildir.

1600
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Sekil 3.3. Ideal ve giiriiltiilii ultrasonik yanki sinyalleri (Wu vd., 2014)

Sicaklik dengeleme modiilii, ultrasonik dalgalarin yayilma hizini azaltir. Ses hizi her 1 °C
artisinda yaklasik 0,607 m/s artar (Sahoo ve Udgata, 2020). Bu sebeple devre sicaklik
sensoOrii ile donatilmistir ve gercek zamanli olarak ultrasonik hiz elde etmek i¢in

mikroiglemciye baglanmistir.
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Bir mikroislemci, 6l¢tim verilerini ger¢ek zamanli goriintiileme i¢in dogrudan bir sivi
kristal ekrana (LCD) baglayabilir. Alternatif olarak, 6l¢iim verilerini dogrudan okuma
zahmetinden kagmmmak i¢in diger mikrodenetleyicilerle kablosuz iletisim yoluyla
iletilebilir. Sekil 3.4‘te, ultrasonik mesafe sensoriiniin bir aragtaki Olglim araligi

gosterilmistir.

Oh=

(ty

é')l;iin:\l/\’\

arahgr -~

Sekil 3.4. Olgiim araliginin sematik diyagrami

3.5. Radar

"Radar" terimi, radyo sinyallerini algilamak ve mesafenin uzunlugunu belirlemek icin
kullanilan bir terimdir. Radarlar, belirli bir alandaki nesneleri bulmak, izlemek ve
tanimlamak i¢in kullanilan elektromanyetik sistemlerdir. Radarlar, hedeflerden gelen
yankilar takip etmek icin elektromanyetik dalga gonderir. Hedefler; gemiler, ugaklar,
otomobiller, astronomik cisimler vb. olabilir. Radar sistemleri, biiyiik boyutlar1 ve yiiksek
maliyetleri nedeniyle ilk basta yalnizca askeri alanlarda kullaniliyordu. Modern minyatiir
radar sistemleri, yiiksek frekansh tiimlesik devreler (IC) ve monolitik mikrodalga IC‘ler
sayesinde bir baskili devre kart1 veya hatta bir IC tizerinde gergeklestirilebilir (Droitcour

vd., 2004). Duvar Gtesi algilama, i¢c mekan lokalizasyonu, biyomedikal uygulamalar ve
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stiricii yardimi, radar sistemlerinin ticari uygulama alanlaridir (Patole vd., 2017). Bu

boliimiin odak noktasi radar teknolojisi ve otomobillerdeki uygulamalaridir.

Modern araglarin giivenligi i¢in radar ¢ok onemlidir. Otomotiv radarlari, gelismis siirticii
destek sistemlerinde (ADAS) kullanilan 6nemli sensorlerdir ve ¢arpismadan kaginma,
kor nokta tespiti, serit degistirme yardimi, park yardimi vb. fonksiyonlar i¢in kullanilir.
Bir arag tlizerindeki tipik bir otomotiv radar konfigiirasyonu Sekil 3.5‘te gosterilmistir.
Uyarlanabilir hiz sabitleyiciler genellikle aracin 6n tarafina monte edilen uzun menzilli
bir radar (LRR) kullanir. On ve arkaya monte edilen orta menzilli radarlar, LRR ‘den daha
genis bir kapsama alan1 sunar ve ¢apraz trafik uyarisi ve serit degistirme yardimi igin
kullanilabilirler. Koselere monte edilen kisa menzilli radarlar, kor nokta izlemeyi,

engel/yaya algilamayi ve park yardimin saglar.

Bu radarlar genellikle daha iyi algilama sonuglar1 saglamak i¢in birlikte ¢alisirlar. 24 GHz
bantlari, ¢calisma frekansi i¢in eski otomobil sensorlerinde kullanilmaktadir. 77 GHz
frekans bandi, Avrupa Telekomiinikasyon Standartlar1 Enstitiisii ve Federal Iletisgim
Komisyonu tarafindan gelistirilen spektrum diizenlemeleri ve standartlari nedeniyle
otomotiv radarlar i¢in yaygin olarak kullanilir. Ana akim otomobil radar1 gelistirme
stireci, radarin daha diisiik form faktoriine ve daha yiiksek ¢oziiniirliige sahip olmasini

saglayan 77 GHz frekans bandina taginmasiyla sonu¢lanmistir.

SRR
MRR
LRR
=)
~

Sekil 3.5. Bir arag tizerindeki tipik bir radar konfigiirasyonu
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3.6. Otomotiv Radar Sistemlerinin Prensipleri

Bir radar sistemi, bir dizi anten kullanarak uzaya elektromanyetik enerji gonderir. Yayilan
elektromanyetik enerji, yakindaki hedeflere "1s1k verir". "Aydinlatilmis" hedefler, radar
sistemine yayilan enerjinin bir kismmi keser ve bir kismini geri yansitir. Yansiyan
enerjiyi algilamak i¢in radar sistemi bir ya da daha fazla alici kanalin1 kullanir. Bu

kanallar hedeflerin uzakligini, hizin1 ve goreli agilarini belirler.

Darbeli ve siirekli dalga (CW) radarlari, radar gondericisi tarafindan yayilan dalga
bicimlerine gore radar sistemlerini kategorize eder. Bir darbeli radar, sik sik tekrarlanan
kisa siireli darbelere sahiptir. Hedefin menzili, gonderilen darbe ile alinan darbe
arasindaki siireye gore hesaplanir. Darbeli radarlardan farkli olarak, CW radarlar
elektromanyetik dalgay1 belirli bir siire boyunca siirekli olarak gonderir. Hedeflerin
ozellikleri, alinan igaret ve gonderilen igaretin bir kopyasini karsilagtirarak elde edilir.
Bircok avantaji nedeniyle CW radar sistemleri otomobil uygulamalarinda daha
poplilerdir. Darbeli bir radarla karsilastirildiginda, bir CW radar1 diistik tepe gonderim
giicline sahiptir ve daha basit ve entegredir. Bu nedenle, 6zellikle otomotiv uygulamalari

i¢in ¢ok c¢esitli alanlarda kullanilabilir.

Otomobil radarlar1 algilama, izleme ve goriintileme oOzelliklerine sahiptir. Hedef
belirlemede en 6nemli sorun, alic1 tarafindan alinan yankinin sadece giiriiltiiden mi yoksa

bir nesnenin yansimasindan mi kaynaklandigini belirlemektir.

Bir CW radarinda tespit karari genellikle yankinin isaret genligi ile Onceden
belirlenebilen ya da gercek zamanli olarak hesaplanabilen bir esik degerinin
karsilastirilmasiyla verilir. Esik degeri, saglam bir radar sistemi i¢in ger¢cek zamanl radar

verilerinden uyarlamali olarak bulunmalidir.
Bir hedefin uzaklhigimmi belirlemek icin bir CW radarinda belirli modiilasyonlar

uygulanmalidir. Isaret isleme yoluyla alinmasi gereken menzil bilgisini yanki isaretine

kodlamak modiilasyon olarak bilinir. Ornegin, bir dogrusal frekans modiilasyonlu siirekli
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dalga (FMCW) radari, hedefin uzakligini temel bant isaretinin frekansina kodlar. Faz
modiilasyonlu bir siirekli dalga radarinda, menzil bilgisi bir faz kodu dizisi i¢inde
kodlanir. Yankinin korelasyonu, bu kod dizisi ile ¢ikarilabilir. Bir radarin menzil
¢Oziinilirligl (AR), ¢esitli modiilasyon tiirlerine ragmen gonderilen isaretin bant genisligi

Denklem 3.2°de de goriilebilecegi tizere (BW) ile ters orantilidir.

1
AR < — .
Bw (3.2

Otomotiv radar uygulamalarinda, daha iyi menzil ¢oziiniirliigli elde etmek i¢in bant

genisligi yiiksek olan sinyaller kullanilir.

Doppler etkisini kullanarak bir radar, bir hedefin goreli hizin1 elde edebilir. Lidar ve
kameralar gibi otomotiv sensorleri ile karsilastirildiginda, otomotiv radarinin bu en
onemli avantajlarindan biridir. Doppler etkisi, bir elektromanyetik dalganin radara gore
hareket ederken frekansinda veya fazinda meydana gelen degisikliktir. Bu olguyu 1842
yilinda tanimlayan Avusturyali fizik¢i Christian Doppler‘den almistir. Doppler etkisinin
nedeni, hedef radara dogru hareket ederken, birbirini izleyen her elektromanyetik dalga

tepesinin radara daha yakin bir konumdan yansimasidir.

Sonug olarak, her elektromanyetik dalga radara ulagsmak icin biraz daha az zaman alir. Bu
nedenle, birbirini izleyen elektromanyetik dalga tepelerinin radara variglari arasindaki
stire kisalir ve alinan elektromanyetik dalga faz1 azalir. Bununla birlikte, hedef radardan
uzaklastikca, her elektromanyetik dalga radardan 6nceki elektromanyetik dalgadan daha
uzak bir konumdan yansitilir. Ardisik elektromanyetik dalgalar arasindaki faz ve varis
stiresi artar. Bir radar, bir hedefin goreli hizini, hedeften gelen bir dizi sapma arasinda

geligsen fazi1 hesaplayarak elde edebilir.
Otomotiv uygulamalari i¢in, bir hedefin goreceli menzilini ve hizin1 elde etmek genellikle

yetersizdir. Acil durum freni uygulamak gibi uygun bir karar vermek, aracin hedeflerin

3B uzaydaki konumlarimin da farkinda olmasi gerektirir. Otomotiv radari, Sekil 3.6°da
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gosterildigi gibi, bir hedefin (P) konumunu kiiresel bir koordinat sisteminde belirler.
Genellikle radarin anten kartina dik olan goriis yoni, x-eksenidir. X ve Y diizlemi
tizerindeki iki a¢1 azimut ve yiikseklik a¢ilaridir. Radar sistemlerinde hedeflerin azimut
ve yiikseklik ac¢ilarimi belirlemek icin c¢esitli yontemler kullanilabilir. Mekanik bir
dondiiriicti, en yaygin kullanilan yontemlerden biridir (Visser, 2006). Bu yontem, ¢ok
kiigiik bir 1s51ma demetine sahip bir radar1 bir dondiiriicli lizerine monte ederek ortami
mekanik olarak taramaktir. Dondiirlictinlin konumu, hedefin goreli yiiksekligini ve
azimut agilarin1 saglar. Mekanik taramali radar askeri uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmistir; ancak, biiyiik boyutu nedeniyle, kiigiik ve ucuz otomotiv uygulamalari igin
uygun degildir. Faz dizisi, sayisal hiizmeleme ve ¢oklu giris ve ¢oklu ¢ikis gibi yontemler
de a¢1 Slgtimleri i¢in kullanilabilir (Visser, 2006). Bu teknikler herhangi bir mekanik

dondiirme yapis1 gerektirmez ve oldukga entegredir.

A

Anten kartl

Sekil 3.6. Radar 6l¢iimii i¢in kiiresel koordinat sistemi
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3.7. Otomotiv Radar Mimarisi

Genelleme yapmak gerekirse, temel bir otomotiv radar1 génderici, alic1 ve antenler olmak
tizere ti¢ par¢adan olusur. Basitlestirilmis bir tek kanalli CW radar mimarisi Sekil 3.7°de
gosterilmektedir (Peng vd., 2017). Bu mimari, CW radarlarin ¢oguna uygulanabilir.
Cesitli dalga bicimi tiirlerine gore, radarin g¢esitli parcalarinin gergek donanim
gerceklemesi farkli olabilir. Gonderici (Tx), bir isaret sentezleyici kullanarak farkli dalga
tiirleri olusturur. Daha sonra olusturulan dalga bi¢imi yiikseltilir ve goénderici anteni ile
iletilir. Alic, iiretilmis sinyalin bir kismin1 alir ve yerel osilator (LO) olarak ¢alisir. Alict
anteni (Rx), hedeflerden yansiyan sinyalleri alir. ilk olarak, alici kanalinda bir dizi
yiikseltme ve filtreleme yapilir ve bu, sinyallerin kosullandirilmasini saglar. Bir karesel
asagl dontistiiriicli, alinan sinyalleri LO ile karistirarak temel bant sinyalini olusturur.
Asagi doniistiirme tamamlandiktan sonra, temel bant sinyali daha fazla islem yapmak i¢in

dijital alana aktarilir.

Tx

Dijital sinyal
isleme

Sekil 3.7. Basitlestirilmis tek kanall1 radar mimarisi

Sekil 3.7°deki basitlestirilmis mimari, farkli dalga konfigiirasyonlar1 nedeniyle tim CW

radart tiplerine uygulanmasi beklenemez. Ornegin, coklu kanallar1 gelistirmek igin birgok
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tasarim, alicinin farkli gonderici kanallarindan gelen isaretleri ayirmasina yardimei olmak

icin gondericide fazladan bir modiilasyon igerir.

Bazi tasarimlar, verici kanallarinda faz kaydiricilar1 kullanarak hiizmelemeyi destekler.
Ornek olarak, alic tarafinda dortlii asag doniistiiriicii her zaman gerekli degildir; bazi

durumlarda tek kanall1 dogrudan asag1 doniistiiriicti de kullanilabilir.

3.7.1. Verici

Bir otomotiv radarinin géndericisi, tiim sistemin hassasiyetini ve menzil ¢oziiniirliiglinii
Olcmede cok onemlidir. Daha yiiksek bir gdonderim giicli ve yiiksek kazangli antenler
kullanmak, sinyali iyilestirir ve radarin daha kii¢iik bir hedefi daha uzun bir menzilde
algilama kapasitesini artirir. Ek olarak, daha genis bir BW gonderimi, radarin menzili
yakin olan hedefleri belirleme yetenegini artirir. Yetkililer, otomotiv radar vericileri
tarafindan kullanilan maksimum iletim giicii ve frekans bantlar1 da oldukga siki bir

sekilde kontrol etmektedir.

Uluslararas1 Telekomiinikasyon Birligi (ITU), modern teknolojide, oOzellikle de
telekomiinikasyonda elektromanyetik dalgalarin yaygin olarak kullanilmasinin bir
sonucu olarak, elektromanyetik dalgalarin iiretimi ve iletimi igin ulusal yasalar
olusturmustur. Otomotiv radar uygulamalar: i¢in diinya ¢apinda dort ayr1 frekans bandi

vardir. Otomobil radarlar i¢in mevcut frekans bantlar1 Cizelge 3.1’de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Otomotiv radar frekans bantlari

Frekans Bant genisligi Bantin tiirii
24-24.25 GHz 250 MHz ISM
21-26 GHz 5 GHz UwB
76-77 GHz 1 GHz Otomotiv LRR
77-81 GHz 4 GHz Otomotiv SRR

24 ila 24.25 GHz arasindaki 250 MHz bant genisligindeki ayrilmis endiistriyel, bilimsel

ve tibbi (ISM) bant hem lisansli hem de lisanssiz operasyonlar i¢in kullanilabilir.
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Paylasilan bir bant oldugu i¢in parazit riski yiiksektir. 21 ila 26 GHz arasinda 5 GHz ultra
genis bant (UWB), diisiik iletim giicli gerektirdigi i¢in kisa mesafedeki uygulamalari
sinirlar. Genellikle ¢ogu tilke, uzun menzilli radar (LRR) i¢in 76-77 GHz bandini ve kisa
menzilli radar (SRR) i¢in 77-81 GHz bandini tahsis etmistir. Asagidaki avantajlari

nedeniyle bu iki yliksek frekans bandi otomotiv radarlar i¢in tercih edilmektedir.

4 GHz iizerinde bir BW ile 77 GHz frekans bandi 76 ila 81 GHz arasinda degisir. Genis
BW, radarin yakin aralikli hedefleri ayirt etme yetenegini ve menzil ¢Ozliniirliiglini
artirir. Daha kisa dalga boyu, daha yiiksek frekans nedeniyle daha dogru ve ¢oziiniir bir
hiz 6l¢iimi saglar. Daha kisa dalga boyu otomotiv radarlarinin anten boyutlarini da
azaltir. 77 GHz band1 otomobil radar uygulamalarina tahsis edildiginden, diizenleme daha

yiiksek gonderim giiciine izin vermektedir.

79 GHz’de otomotiv radarlari i¢in ortalama etkin izotropik 1s1ma giicii (EIRP) 55 dBm’dir
ve en disiik EIRP spektral yogunlugu -3 dBm/MHz’dir. 24 GHz bandinda ise 20 dBm
EIRP tepe sinir1 vardir.

Bir otomotiv radarinin en 6nemli pargalarindan biri, dalga bigimi iireteci olarak da bilinen
sinyal sentezleyicidir. Sinyal sentezleyici ¢esitli dalga bicimleri iiretebilir. Sekil 3.8,
yaygin olarak kullanilan dort dalga bi¢imi 6rnegini gostermektedir. Doppler radarlarinda
kullanilan ilk dalga bi¢imi, modiile edilmemis bir siniizoidal dalga olan tek tonlu bir
isarettir. FMCW dalga bi¢imi, dogrusal modiile edilmis bir sinyaldir ve frekansi zamanla
dogrusal olarak degismektedir. Kademeli frekansh siirekli dalga bi¢iminde frekans
artiglar1 ve azaliglar1 bir merdiven seklindedir. Frekans kaydirmali anahtarlama dalga
biciminde farkli frekanslar kullanilir. Bir faz kilitlemeli dongii (PLL) tarafindan
tretilmesinin kolaylig1 ve temel banttan menzil bilgisinin elde edilmesinin yiiksek

verimliligi nedeniyle FMCW dalga bi¢imi otomotiv radarlari i¢in en yaygin seg¢imdir.
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Sekil 3.8. Farkli dalga bigimi tiirleri
3.7.2. Ahc1

Alicinin temel amagclari, temel bant sinyalini elde etmek ve yankiyr diizenli olarak
azaltarak iletmektir. Alici, alinan sinyali iki kanala ayirir. Temel bandin faz i¢i veya "I"
kanal1, iletim sinyalinin bir kopyas1 olan LO sinyali ile kanallardan birine karigtirilir.
Temel bandin dortlii faz veya "Q" kanali, 90 derece faz kaydirmali LO sinyali ile
kanistirildiginda elde edilir. Gonderilen sinyal f{(t) oldugunu varsayarsak, alinan yanki r(t)
su sekilde yazilabilir:

r(t) =A-f(t—6,) (3.3)

A isaret genligi, ot radar ile hedef arasindaki elektromanyetik dalganin gidis-doniis zaman

gecikmesi ve t zamandir. Karistiricidan sonra temel bant isareti ro(t) su sekilde gosterilir:

() =A-f@©) - f(t—6) (3.4)
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Burada * karmasik sinyalin eslenigini gostermektedir.

Temel bant isaretini modern otomotiv radarlarinda islemek i¢in genellikle sayisal isaret
isleme kullanilir. Sonug olarak, analog temel bant isaretini sayisal bir gésterime ¢evirmek
gerekir. Analogdan sayisala donilisimde en Onemli sorun, dogru ornekleme hizim

segmektir.

3.7.3. Anten ve anten dizisi

Bir radar sisteminde bir anten ya da bir dizi anten, duyarlili§1 ve agisal ¢oziiniirligi
belirlemede ¢ok oOnemlidir. Radar sistemlerinde birgok farkli anten tipi kullanilir.
Otomobil radarlart i¢in yama antenler, diisiik profilleri ve kolay imal edilebilmeleri
nedeniyle en yaygin antenlerdir. Yama antenlerin iki 6rnegi Sekil 3.9°da gosterilmektedir
(Peng vd., 2017). Sekil 3.9(a) li¢ elemanl: bir seri beslemeli yama anten ve Sekil 3.9(b)
bes elemanli bir seri beslemeli yama anten gdstermektedir. Kazanci, demet genisligi ve

yan lob seviyesi bir antenin en 6nemli 6zellikleridir.
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(a) (b)

Sekil 3.9. Yama anten 6rnekleri (Peng vd., 2017) (a) 3 elemanli seri beslemeli yama anten
ve (b) 5 elemanli seri beslemeli yama anten

3.8. Lidar Goriintiilemenin Temelleri

Lidar (Light Detection and Ranging) 1sik darbeleri yardimiyla mesafeyi Olgen
sensorler olarak bilinir. Nesnelerden yansiyan lazer darbeleri, sensorlerin ¢evrelerindeki
yapilar1 algilamalarint saglar. Yansiyan 1s1k enerjisinin yardimiyla, lidar nesnelere olan
mesafeleri 6lger ve ¢evrenin iki veya ii¢ boyutlu bir temsilini olusturur. Bir¢ok sektorde,
lidarlar algilama sistemleri icin temel sensorlerdir. Lidarlar; nesne algilama, eszamanlh
konum belirleme ve haritalama (SLAM), yol planlama gibi 3B algilamalari miimkiin
kilar.

Lidar ile goriintileme i¢in kullanilan 6lgiim yontemi, bir kaynaktan yayilan igiktaki
olaylarda zaman gecikmelerinin sayilmasiyla derinligi dlcer. Ucus zamani olarak da

bilinen TOF (Time of Flight), derinligi 6lgmek i¢in kullanilan 6lgiim yontemidir. Bu
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nedenle lidar, optik bir sinyalin hedef olarak adlandirdigimiz bir nesneye yansitilmasi ve
yansiyan veya geri sag¢ilan sinyalin mesafesini belirlemek i¢in algilanmasi ve islenmesi
yoluyla aktif, temassiz bir menzil bulma yontemidir. Bu teknik, birimin ¢evresinin bir
kisminin 3B nokta bulutunu olusturmasina izin verir. Bu nedenle, hedefe giden 151k
dalgalarinin gidis-doniis gecikmesi, R menziline veya hedefe olan mesafeye karar verir.
Bu, iletilen sinyalin fazini, frekansini, yogunlugunu ve/veya frekansini modiile ederek ve
modiilasyon modelinin alic1 tarafindan algilanmasi igin gereken siireyi Olcerek
gergeklestirilebilir. En basit olarak, hedefe dogru kisa bir 151k darbesi yayilir ve darbenin
yankisinin dedektore varis siiresi, mesafenin ne kadar uzun oldugunu belirler. Kullanilan
nanosaniye darbeleri genellikle yiiksek anlik tepe giicline sahip oldugundan, bu darbeli
lidar santimetre diizeyinde tek bir darbede ¢oziiniirliik saglayabilir. Bu, géz giivenligi

sinirinin altinda tutarken uzun mesafeler kat etmeyi miimkiin kilar.

Ikinci bir yontem, siirekli bir dalganin genlik modiilasyonuna (AMCW) dayanan bir
yontemdir. Bu yOntem, yayilan ve geri sacilan tespit edilen dalgalarin fazlarim
karsilagtirarak mesafenin Olclilmesini saglar. Darbeli yontemle karsilastirilabilir bir
hassasiyet elde edilebilir, ancak frekans modiilasyonundaki 2 belirsizligi nedeniyle
yalnizca orta menzillerde elde edilebilir. Emisyon siirekli oldugundan, aliciya uzak
nesnelerden yansiyan sinyal darbeli durumda oldugu kadar giiclii degildir. Bu nedenle,
genlik her zaman goz i¢in gilivenli smirm altinda kalir. Geri yansiyan yogunluk
seviyelerini uzun mesafelerde hesaplamak da zordur. Son olarak, frekans modiilasyonlu
stirekli dalga (FMCW) teknikleri, frekans alanindaki sinyallerin dogrudan modiilasyonu
ve demodiilasyonu yoluyla saglanan ii¢lincii bir yontemdir. Bu teknikler, yayilan ve tespit
edilen dalganin tutarl bir siliperpozisyonu ile tespit edilmesini saglar. FMCW, diger
yontemlere gore iki onemli avantaj saglar: menzil dl¢limiinde diger yontemlerden ¢ok
daha diisiik ¢6ziintirliikler saglar ve uzun mesafelerde 1 mikron hassasiyetle 150 mikrona
kadar inebilir (Behroozpour vd., 2017). Asil avantaji, Doppler etkisini kullanarak menzil

verileriyle eszamanli olarak hiz 6l¢iimii saglamaktir.
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3.9. Lidar Ol¢iim Prensipleri
3.9.1. Darbeli yaklasim

Darbeli TOF teknikleri, aydinlatma 1s1ninin en basit modiilasyon prensibine dayanir. Bir
151k darbesinin bir ortamdaki 1g1k hiziyla hedefe olan mesafeyi kat etmesi i¢in gecen
siirenin ¢arpilmasi, mesafenin hesaplanmasina yardimci olur. Aymi optik ortamda
kaldigimiz siirece, 151k hiz1 nesneye olan mesafeyle dogru orantilidir. Isik hedefe dogru
hem ileri hem de geri hareket ettiginden, dlgiilen zaman nesneye olan mesafenin agikca
iki katin1 gosterir. Bu nedenle, hedefe olan gercek menzil degerini belirlemek igin 151k

hiz1 yariya indirilmelidir (Sarbolandi vd., 2018).

C
R = Etolr (3-5)

R hedefe olan menzil, ¢ serbest uzaydaki 151k hiz1 (c = 3 x 108 m/s) ve tor enerji darbesinin
yayicidan nesneye ve ardindan aliciya geri donmesi i¢in gecen siiredir. Tipik bir
uygulamanin basitlestirilmis bir diyagrami Sekil 3.10°da gosterilmistir. Tor Olglimiine

iliskin daha fazla teknik ayrintiya erisilebilir (Illade-Quinteiro vd., 2015).
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Sekil 3.10. Darbeli ugus siiresi (TOF) 6l¢iim prensibi
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Menzildeki elde edilebilen ¢oziiniirliik (ARmin), mevcut zaman sayimindaki ¢oziiniirliikle
dogru orantilidir. Sonug olarak, zaman sayma elektronigindeki ¢oziiniirlik derinlik
Olctimiindeki ¢oziiniirliige baglidir. Zaman aralig1 6l¢timiiniin tipik ¢oziintirliik degeri 0,1

ns‘dir, bu da 1,5 cm derinlikte ¢oziiniirliik saglar.

Zaman sayma elektronigindeki giiriiltii ve titresimler, bu degerleri mevcut referans olarak
kabul edilebilir. Istatistik (O’Connor, 2012) kullanilarak ¢dziiniirlikte onemli
tyilestirmeler elde etmek miimkiindiir, ancak bu, veri noktasi basina ¢ok sayida zorluk
gerektirir ve kare hizi veya uzamsal ¢oziniirlik gibi temel yonlerden sensoriin

performansini azaltir.

Teorik olarak, elde edilebilecek maksimum menzil (Rmax), maksimum zaman aralig1 (tmax)
ile sinirlidir. Uygulamada, bu zaman aralig1 yeterince genis oldugundan, maksimum
menzil diger degiskenler tarafindan smirlandirilir. Ozellikle, hareket sirasinda lazer enerji
kaybi, oOzellikle yayilan hedeflerde, algilama devresinin yiiksek bant genisligi ile
birlestiginde, zayif geri donen sinyal ile elektronik giiriiltii arasinda rekabet yaratir. Bu,
sinyal-giiriiltii oranin1 (SNR) darbeli lidarlarda ger¢ek menzil sinirlayict unsur olarak
olusturur (Wehr ve Lohr, 1999). Darbeli yaklasimda ugus sirasinda birden fazla eszamanli
darbenin varligiyla sinirli olan ve lazerin darbe tekrarlama oraniyla iliskili olan belirsizlik
mesafesi, maksimum menzil ile ilgili olarak dikkate alinmas1 gereken ek bir konudur.
(bkz. Denklem 3.5) kullanilarak, MHz araligina yakin lazer tekrarlama hizlarinda bu
belirsizlik degeri 150 m‘ye ulasabilir.

Darbeli prensip, bir hedef nesneden 151k darbesi emisyonu ve darbe yankisinin geri
dontisii arasindaki gidig-doniis siiresini dogrudan hesaplar. Sonug olarak, darbelerin
bliylik optik giic ve hizli yiikselme ve diisme siireleri ile miimkiin oldugunca kisa
(genellikle birka¢ nanosaniye) olmasi gerekir. Darbe 1s1mnim giicii arka plan veya ortam
1s1n1m giiclinden ¢ok daha yiliksek oldugundan, bu tiir bir yontem dis mekanlarda (giines
arka planinin yoklugunun yayilan gii¢ gereksinimlerini azaltacagi i¢ mekan uygulamalar1
icin de uygun olmasina ragmen), olumsuz g¢evresel kosullar altinda iyi ¢alisir ve uzun

mesafeli (birkag metreden birkag kilometreye kadar) 6l¢timler igin kullanilabilir.
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Bir 151k darbesi bir lazer tarafindan yayildiktan ve bir nesneye yansitildiktan sonra,
dedektor yalnizca optik enerjinin bir kismini geri alabilir. Hedefin optik bir diflizor
oldugu varsayildiginda, bu enerji daha da ¢ok sagilma yonii arasinda boliiniir. Bu enerji
tipik olarak birkag sacilma yonii arasinda boliiniir. Bu nedenle, darbeli yontemler, diistik
frekansli ¢ok hassas dedektorlere ihtiyag duyar. Darbeli yontemler genellikle dogrudan
enerji Olglimleriyle ugrastiklarinda tutarsiz bir algilama ortaya ¢ikar (Wehr ve Lohr,
1999).

Darbeli yaklagimin avantajlari arasinda ugus zamaninin dogrudan Ol¢iimiine dayanan
basit bir 6l¢iim prensibi, uzun belirsizlik mesafesi ve yiiksek enerjili lazer darbelerinin
kullanilmast nedeniyle arka plan aydinlatmasinin smirh etkisi vardir. Bununla birlikte,
6l¢iim sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) ile sinirhidir ve algilama araligina bagl olarak pahali
olabilen ¢ok hassas dedektdrlerin kullanilmasi gerekir, boylece goz giivenligi sinirlarinin
korunmasi gerekir. Yiiksek frekans oranlari, algilamadaki Onemli amplifikasyon
faktorleri nedeniyle elektronik aksamda 6nemli 6l¢iide karmasiktir. Darbeli yaklasim, bu
kisitlamalara ragmen basitligi ve acik havada iyi ¢alisabilmesi nedeniyle su anda otonom

araglar icin lidar goriintiileme sistemleri tireticileri tarafindan en yaygin se¢imdir.
3.9.2. Siirekli dalga genlik modiilasyonlu (AMCW) yaklasim

Daha 6nce bahsedilen lazer darbeleri yerine AMCW yaklasimi, stirekli bir 151k dalgasinin
yogunluk modiilasyonunu kullanir. Faz 0&l¢imi, CW modiilasyonu veya genlik
modiilasyonlu siirekli dalga (AMCW) bu prensiptir. Menzili hesaplamak i¢in yogunluk
modiilasyonlu periyodik bir sinyalde meydana gelen faz kaymasini kullanir. Optik gii¢
genellikle MHz’in onda biri kadar olan sabit bir fm frekansiyla modiile edilir; bu nedenle,
fm frekansinda yayilan 1sin kare veya siniizoidal bir dalgadir. Hedeften yansima
gerceklestikten sonra, bir dedektor 151k sinyalini toplar. R mesafesi, yayilan ve yansiyan

sinyaller arasinda meydana gelen A¢ faz kaymasindan hesaplanir (Horaud vd., 2016):

21 fy c Ap
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Bu durumda, R ve c yine hedefe olan menzil ve bos uzaydaki 1sik hizlaridir; km
modiilasyon frekansiyla iligkili dalga sayisidir, d kat edilen toplam mesafedir ve fm
sinyalin genliginin modiilasyon frekansidir. Geleneksel bir AMCW sensorii Sekil 3.11

’de gOsterilmistir.
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Sekil 3.11. Siirekli dalganin genlik modiilasyonu (AMCW) sensorlerinde kullanilan TOF
faz 6l¢iimii prensibi

Alnan sinyali demodiile etmek ve ondan faz bilgisini ¢ikarmak igin ¢esitli yontemler
kullanilabilir. Ornegin, faz dl¢iimii, karistiricilar ve algak gegiren filtreler kullanilarak
sinyal isleme teknikleriyle veya daha yaygin olarak, hedefte geri sagilan o6rneklenmis
sinyalin bir dizi sabit faz ofsetiyle kaydirilmis ilk modiile edilmis sinyalle ¢apraz
korelasyonuyla elde edilebilir (Sarbolandi vd., 2018). Alinan modiile edilmis sinyali dort
asamada Ornekledikten sonra, referans sinyali ile karistirip sinyal totalde dort asamada
orneklenmis olur. Degisken karmasiklikta elektronik devreler genellikle farkli faz dlger

tiirlerini kullanir.
AMCW yaklasimi, gercek aralik sinyalinin frekansi (fm) ve elektronik tarafindan

sabitlenen faz 6l¢erin ¢oziliniirliigiinii belirler. Faz dlgerdeki ¢oziiniirliik sabit oldugunda,

fm ‘nin artirilmasiyla birlikte ¢oziliniirlik de artirilir.
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Ancak daha biliylik fm frekanslar1 daha kisa kesin aralik degerleri saglar. Bu nedenle,
doniis sinyalinin faz degeri, farkli aralik degerlerinde 2n kadar faz yer degistirdikten sonra
tekrar kendini yenilemeye baslar. Bu nedenle, dlglimiin ¢oziiniirliigii ile maksimum
belirsiz olmayan aralik arasinda 6nemli bir fark vardir. MHZ'in birka¢ onda biri araliginda
genellikle modiilasyon frekanslart bulunur. Modiilasyon frekansini diisiirmeden
belirsizlik mesafesini uzatmak i¢in modiile edilmis yogunluk sistemlerinde ¢oklu frekans

yontemlerinin kullanilmasi 6nerilir (Wehr ve Lohr, 1999).

Ayrica, optik alanda dogrudan algilamanin hassasiyeti azaldigindan, faz 6l¢iimii bazi
alanlarda tutarli olsa bile teknigin hassasiyeti sinirlidir. Derinlik dogruluguyla da ilgili
olan SNR agisindan bakildiginda, kabul edilebilir bir sinyal orani elde etmek i¢in nispeten
uzun bir entegrasyon siiresi gereklidir. Bu nedenle, hareketli nesnelerin varliginda hareket
bulanikligi meydana gelir. Bu uzun entegrasyon siireleri, yiiksek deklangor hizlar1 veya

kare hizlari elde etmeyi zorlastirmaktadir (Hansard vd., 2012).

Ek olarak, AMCW modiilasyonu genellikle lazerler yerine LED’ler {izerinde uygulanir.
Bu, mevcut giiclinii ve dolayisiyla sinyalin SNR*sini ve belirsizlik mesafesini daha da
sinirlar. Ayrica, sinyalin genligi varis noktasinda giivenilir bir sekilde ol¢iiliir ve bazi
teknikler tarafindan uygun yogunluk seviyelerinde sayisallagtirilir. Sonug olarak, TOF
kameralar, Ozellikle biiyiik nesneler i¢in i¢ mekanlarda miikemmel performans
gostermesine ragmen, gorsel-isitsel, arayiiz ve video-oyun gibi ¢esitli endiistriye
uygulanmis olmalarina ragmen dis mekanlarda ¢ok az kullanilir (Hansard vd., 2012).
Ayrica, siiriicii veya yolcu algilama ve ara¢ araylizii gibi ¢esitli amaclarla araglarda

kullanilmistir.

3.9.3. Siirekli dalga frekans modiilasyonlu (FMCW) yaklasim

FMCW yaklagim i¢in, yayilan anlik optik frekans stirekli olarak kaynaga uygulanan giic
degistirilerek kaydirilir. Yayilan kaynakla karistirilldiginda, yayilan sinyal bir atim

frekans1 olusturur (Jha et al., 2016). Tutarlilik i¢in kaynak tipik olarak bir diyot lazerdir.

Daha sonra hedefe gonderilir ve tor seyahat siiresinden sonra alicitya ulasan yansiyan
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sinyale yayici ¢ikisindan gelen bir referans sinyali karigtirilir. Referans ve toplanan 1s1k
arasindaki gecikme, karistirilan 1ginlardan sabit bir frekans farkina veya vurus frekansina
neden olur. Anlik frekansin dogrusal olarak degismesine izin verildiginde, fr dogrudan tor
ile orantilidir ve bu nedenle hedef aralig1 ile de orantilidir (Agishev vd., 2006). Asagidaki

formiil, fr 'nin dogrudan tor ile orantililigr ile ilgili oldugunu gostermektedir:

B 2R cT

=7 —=R=fi (3.7)

B frekans taramasinin bant genisligini, T rampanin periyodunu, C ise 11k hizini temsil

etmektedir. Bu parametreler Sekil 3.12°de gosterilmektedir.

frekans iletilen sinyal

Yansiyan sinyal

A
\ 4
A
v,

N

o

3

Q

S

Sekil 3.12. Frekans modiilasyonlu siirekli dalga (FMCW) yonteminde frekans
modiilasyonu ve algilama

Uygulamada, giden ve gelen bilesenler arasindaki frekans farki periyodik bir faz farkina
cevrilir. Bu, f frekansinda bir vurus sinyali lireten alternatif bir yapici ve yikict girisim
modeline neden olur. Vurus frekansinin tepe noktasi, zaman alanindaki vurus sinyalini
frekans alanina ¢evirmek i¢in frekans Hizli Fourier Dontisiimii (FFT) kullanilarak

kolayca mesafeye cevrilebilir.
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Genel olarak, liggen frekans modiilasyonu yerine rampa kullanilir (Sekil 3.13). Bu
durumda modiilasyon frekansi fm‘dir. Bu nedenle, frekans degisim orani 2 fnB (Aulia vd.,

2015) olarak tanimlanabilir ve vurus frekansi asagidaki gibi verilir:

_4Rf,B
o

f. (3.8)

frekans genlik
A A
- ticgen HHIINNE O

f : modiilasyon ! il I

- | " |
B - ‘. [ | [ \ zaman

> zaman

1/fm

Sekil 3.13. Zaman ve baglantili genlik sinyal degisimi ile liggen frekans modiilasyonu
zaman alani

Bu tiir bir algilamanin 6nemli bir avantaji, ayni sinyali kullanarak hedefin hizim1 ve
isaretini 0lgme yetenegidir. Hedefin hareket etmesi durumunda, vurus frekansi hem R ile
hem de hedefin sensore gore hizi ile iligkili olacaktir. Doppler frekansi fy, hiz katkisi
nedeniyle vurus frekansinin asagi veya yukari taranmasii etkiler (Sekil 3.14). Bu

nedenle, vurus frekansi bilesenleri f; 'ye eklenir:

fr=r+fa (3.9)

fm=f~fa (3.10)
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frekans

3

Yansiyan sinyal

iletilen
sinyal

vurus frekansi
A

I | zaman

Sekil 3.14. Hareketli bir hedef i¢in {iggen modiilasyon frekans sinyali ve vurus frekansi

Araligin elde edildigi Denklem 3.11°de gosterilmistir:

R—CT * - 3.11
=+ (311)

Doppler etkisi kullanilarak hesaplanan hiz ve yon bilgisi Denklem 3.12°de gosterilmistir:

A A
w=Sfa=7F = (312)

FMCW, Fourier spektrumlarinin 6zelliklerini kullanarak bagil hiz1 ve menzili ayn1 anda

sleebilir (Aulia vd., 2015).

FMCW, optik alanin genis frekans bant genisliginden yararlanarak menzil sensoriiniin
performansini artirir. Son olarak, teknolojinin ¢oziiniirliigii sinyalin toplam bant genisligi
ile iliskilidir. FMCW yontemi, kilohertz seviyesinde frekans oOl¢limleri yaparak,
milimetre ve hatta milimetre altt mesafelere esdeger olan piko saniye araligindaki tor
degerlerini belirleyebilir. Bu miikemmel bir sekilde rampa periyodu secilmesine sebep

olur. Bu durumun dezavantaji, kontrol akimmin dogrusal bir modiilasyonu olmadan
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mitkemmel bir dogrusal veya licgen optik frekans taramasi gergeklestirilemiyor
olmasidir. Ek olarak, frekans-akim egrisi genellikle dogrusal degildir, 6zellikle egim
degisim anina yakindir. Sonug olarak, dogrusal rampadan sapmalar siklikla meydana gelir
ve fr 'de ilgili degisiklikler olusturur. Ek olarak, aralik ¢oziiniirliigii hem fr 'nin 6l¢iim
dogruluguna hem de modiilasyon egiminin bilinen veya kontrol edildigi dogruluga

baghidir (Agishev vd., 2006).

FMCW yoéntemi, onceki iki yontemden 6nemli 6l¢iide farklidir ¢linkii zaman sayimi1 veya
faz 6l¢timii yaklagimlari i¢in simdiye kadar agiklanan tutarsiz yogunluk algilama semalar1
yerine Fourier alaninda tutarli (homojen) yogunluk algilama semalar1 kullanilir
(Behroozpour vd., 2017). FMCW, darbeli ve AMCW yontemlerine gore daha
¢Oziiniirliklii ve uzun vadeli degerlere sahip oldugu i¢in dis ortamlarda faydalidir.
Otonom araglar i¢in en biiyiilk avantaji, yoniinii ve hizin1 ayn1 anda tiim menzili
algilayabilmesidir. Bununla birlikte, iyi bir sicaklik kararliligina sahip ayarlanabilir
lazerlerin varlhigi, dis kosullar, modiilasyon elektroniginin dogrulugu veya lazerin
yogunluk-voltaj egrisinin dogrusalligi gibi pratik sorunlar1 ortaya ¢ikarir. Bu sorunlar

otomotiv sistemlerin lidar kullanimi igin gelismis sinyal isleme ¢alismalar1 gerektirir.

3.10. Arag¢ Goriis Sistemleri

Araclarda en sik kullanilan sensor tabanli goriis sistemleri kameralardir. ADAS,
goriintiileri yakalamak igin bir veya daha fazla kamera ve bunlarin i¢indeki nesneleri
tespit etmek, analiz etmek ve izlemek igin gdmiilii bir sistem kullanir. Ust diizey
ADAS‘larda, kameralar aracin i¢ini ve disin1 goriintiiler. Diisiik maliyeti ve kolay
kurulumu nedeniyle, kameralarin modern araclara entegre edilmesi daha yaygin hale
gelmistir. 2018 Tiiketici Elektronigi Fuari'nda Mobileye, 2018'de milyonlarca arabaya
akilli kameralar ekleyecegini agikladi. Ek olarak, kamera entegrasyonu, 1 Mayis 2018'den
itibaren iretilen tiim araglarin goriis tabanli ADAS kullanmasini zorunlu kilan yasalarla

desteklenecektir.
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Kameralar, renk, kontrast ve doku gibi bilgileri kaydederek diger sensorlere gore ¢ok
daha iyidir. Sekil 3.15’te goriildigi gibi gorlis tabanli ADAS’larda tipik

olarak monokiiler ve stereo kamera olmak tizere iki tiir kamera kullanilir.

(a)

Sekil 3.15. (a) Monokiiler kamera, (b) Stereo kamera

3.10.1. Monokiiler kameralar

Monekiiler kamera sistemleri tek lenslidir. Bu sistemler, diger kamera tiirlerine kiyasla
daha az goriintii isleme gerektirdikleri igin her zaman tek bir goriintii ¢iktisina sahiptirler.
Bu kameralar, yayalarin, seritlerin, engellerin ve trafik isaretlerinin tespitine yardimci
olabilir. Ayrica ara¢ igindeki siirlicliyli izlemek i¢in de kullanilabilirler, 6rnegin yiiz
algilama, g6z algilama ve bas durusu analizi yapabilir (Morignot vd., 2014). Monokiiler
kameralar, derinlik bilgisine sahip olmadiklar1 i¢in mesafe tahmini i¢in giivenilir
sensorler degildir. Kamera hareket halindeyken arag konumunu izleyerek ve yakalanan
gorlintii karesindeki temel ozellikleri belirler ve bazi yaklagim metotlar1 arag ile cisim

arasindaki mesafenin yaklasik olarak hesaplanmasini saglar.
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Monokiiler kamera

Milimetre dalga radari

Sekil 3.16. Monokiiler kameranin arag lizerine entegrasyonu

3.10.2. Stereo kameralar

Stereo kamera sistemleri, her biri stereo tabanli olarak bilinen, birbirinden aralikli bir
goriintli sensoriine sahip iki veya daha fazla mercekten olusur. Stereo kameralar, stereo
ciftleri (sol ve sag sensor gorintiileri) eslestirerek iki veya daha fazla iki boyutlu (2B)
goriintiiden {i¢ boyutlu (3B) bilgi ¢ikarmak ve sahnenin goreli derinligini tahmin etmek
icin bir fark haritasi olusturmak i¢in kullanighidir. Monokiiler kameralara gore bu
kameralar trafik sinyali algilama, serit algilama, yaya ve engel algilama, mesafe tahmini
gibi bir¢ok amag i¢in ¢ok daha yiiksek dogrulukla kullanilabilir. Stereo sistemler, 30
metreye kadar mesafeyi ve derinligi dogru bir sekilde tahmin edebilir. Stereo kameraya
sahip olarak iiretilmis araglarin ¢ogu, hafif¢e asag1r dogru agili ve yola bakacak sekilde
kameralara sahiptir.
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Sekil 3.17. Stereo kameranin arag lizerine entegrasyonu
3.10.3. IR (Infrared) kameralar

Iki gesit IR (Infrared) kamera tiirii vardir. Aktif IR kameralar, 750 ila 1400 nm dalga
boylu bir yakin IR 151k kaynag: (insan gozii tarafindan goriilemeyen) ve yansiyan 15181
yakalamak i¢in normal bir dijital kamera sensorii kullanir. Pasif infrared kameralar,
infrared sensoriindeki her pikselin herhangi bir malzeme tarafindan yayilan termal
radyasyonu yakalayabilen bir sicaklik sensorii olarak diisiiniilebilir. Pasif IR kameralar,
aktif IR kameralarin aksine sahnenin aydinlatilmasini gerektirmez. Yine de yaygin olan
gece goriis sistemleri, diisiik 151k kosullarinda siiriiciilere video verilerini bir ekranda

gostermek icin aktif IR kameralar kullanir.
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Sekil 3.18. IR kameranin arag iizerine entegrasyonu
3.11. ileri Siiriicii Destek Sistemleri (ADAS) ve Araclardaki Uygulamalar

Giivenlik sistemleri, otomotiv sirketleri tarafindan siirekli olarak gelistirilmektedir. Bu
giivenlik sistemleri iki kategoriye ayrilabilir: pasif giivenlik sistemleri ve aktif giivenlik
sistemleri. Pasif giivenlik sistemleri, bir kaza durumunda yolcularin yaralanmasini azaltir.
Ornegin, hava yastiklar1 ve emniyet kemerleri, binlerce insanin hayatim kurtarmis ve
otomotiv endiistrisinde dnemli bir rol oynamistir. Bir araci kontrol altinda tutmaya ve
kazalar1 onlemeye c¢aligsan sistemler, aktif giivenlik sistemleri olarak bilinir (Lu vd.,
2005). Gelecekte, aktif giivenlik sistemlerinin ¢arpisma Oncesi uyari konusunda daha
fazla rol oynamasi beklenmektedir. ADAS tarafindan desteklenen her uygulama farkli

sensorler gerektirir, bu nedenle yeni uygulamalar ek sensorler gerektirecektir.

Her sensoriin gézlem yetenegi ve algilama 6zellikleri birbirinden farklidir. Sekil 3.19°da
gosterildigi gibi, aracin farkli noktalarinda bircok ADAS teknolojileri bulunmaktadir.
Ornegin, ADAS fonksiyonlarmin islevlerinden birini temsil eden lidar, radar veya gériis
algilama gibi yontemler aracin giivenli bir sekilde yol alabilmesine katki saglar (Shaout
vd., 2011). Bu sistem, kritik siiriis kosullarinda siiriictiyii uyarir ve aktif olarak destekler

ve gerekirse bir kazay1 6nlemek i¢in otomatik olarak miidahale eder (Lu vd., 2005).

37



ACC

Ultrasonik
Radar
Kamera

Sekil 3.19. Destekli siiriis i¢cin mevcut teknolojiler
3.12. Otonom Arac Siiriis Seviyeleri

Siiriiciilerin devreden c¢ikarilmasi, siiriicti hatalarini azaltabilir, hatta ortadan kaldirabilir,
bu da daha giivenli yollara yol agabilir. Siiriiciisiz otomobiller, siirlis asistani
teknolojilerin gelismesiyle kaza durumlar1 en aza indirgenmistir. Google’in siiriiciisiiz
otomobili binlerce kilometreyi kazasiz bir sekilde gectigi bilinmektedir ve bir¢ok iilke su

anda siiriiciisiiz otomobillere izin veren yasalar1 degistirmeye hazirlanmaktadir (Diels ve

Bos, 2016).

Kilitlenmeyi 6nleyici frenler (AEB) ve ileri ¢arpisma uyarisi (FCW), serit takip asistani
(LKS), serit degistirme asistan1 (LCA) ve adaptif hiz sabitleyici (ACC) dahil olmak iizere
otomatik ara¢ teknolojilerinin birkag¢ 6rnegidir (Diels ve Bos, 2016).

Society for Automotive Engineers (SAE, 2018) tarafindan olusturulan taksonomiye gore,
ozellikle de en popiiler fikir olan otonom siirii, otomobiller ve metrolar gibi raylh
sistemler dahil olmak tizere ulasim sektoriiniin her alaninda kullanilabilir hale gelecektir.

Sekil 3.20, otonom siiriis seviyelerini gostermektedir.
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Il

Sekil 3.20. Otonom siirtis seviyeleri

3.13. ADAS Teknoloji Tabanh Sensorler

ADAS teknolojisi, aragla ilgili fiziksel 6zellikler, ¢evredeki faktorler ve siiriicii hakkinda
bilgi toplamalidir (Sunehra ve Jhansi, 2015). Sensorler tarafindan toplanmis verilere gore

belirli ADAS islevleri agagida sunulmaktadir.

3.13.1. fleri carpisma uyarisi

lleri Carpisma Uyarist (FCW) sistemi, siiriiciiye arkadan carpismay1 &nleme veya
hafifletme konusunda yardimci olmay1 amaglayan sesli, gorsel ve/veya dokunsal uyarilar
saglar. FCW sistemleri, radar, lidar (lazer), kameralar ve diger teknolojiler araciligiyla
araglari algilayabilir. FCW sistemi, diizeltici eylem yapilmadigi takdirde baska bir aragla
carpismanin yakin olabilecegi konusunda siiriiciiyii uyarir. Sekil 3.21°de ileri Carpisma

Uyaris1 (FCW) sistemi goriilmektedir.
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Sekil 3.21. ileri ¢arpisma Uyaris1 (FCW) sistemi

3.13.2. Kilitlenmeyi onleyici fren

Kilitlemeyi 6nleyici fren (AEB) teknolojisi, olduk¢a kompleks ve akilli bir sistemdir.
AEB sistemi bazen Otomatik Acil Durum Freni (OADF) veya Otomatik Frenli Carpisma
Uyarist (OFCU) olarak da adlandirilir. Her iki isim de otomobil iireticisine gore degisir,
ancak ana fikir aynidir. Siirlicii miidahalesi olmadan bu sistem otomatik olarak frenleme
giicli uygulayabilir. AEB, aracin 6niindeki alani siirekli olarak izler. Sistemler ciddi bir
carpisma olasiligimi fark ettiginde, siiriicli fren yapmaya baslamasi i¢in uyarilir ve frenler
onceden etkinlestirilir. Bazen, miimkiin oldugunca uzun bir fren mesafesi kazanmak i¢in
az miktarda frenleme giicii kullanilir. Siirlici 6nemli bir mesafede frenlemeye

baglamazsa, sistem aract durdurur veya hizini diisiiriir ve kaza olasiligini azaltir (Coelingh

vd., 2010).

Arkadan ¢arpmalarin ¢ogu diisiik hizda olur. Bir aracin arka tarafini izlemek i¢in tireticiler
uzun menzilli radar (radyo algilama ve aralik belirleme) veya kisa menzilli lidar (151k

algilama ve aralik belirleme) sensorleri kullanmaktadir.
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Kisa menzilli lidar daha ucuzdur ve 50 km/saate kadar hiza ulasir. Uzun menzilli radar
sensori, kritik durumlar algilayabildigi ve 200 km/saate kadar hizlarda calisabildigi igin
uyarlanabilir hiz sabitleyici i¢in gereklidir. Kontrol {initesi bu sensérlerden gelen verileri

yorumlar ve uygun eylemleri yapar (Coelingh vd., 2010).

Sekil 3.22. Kilitlemeyi 6nleyici fren (AEB) teknolojisi

3.13.3. Adaptif hiz sabitleyici

Adaptif Hiz Sabitleyici (ACC), siiriiciilerin gaz veya fren pedallarin1 kullanmadan
hizlarini ve 6ndeki aragla arasindaki mesafeyi ayarlamalarini saglayan basit bir sistemdir.
Bu, siiriiciiniin beklenmedik bir tehlikeye ge¢ tepki vermesi veya panige kapilmasi
nedeniyle kazaya neden olmasinin bir sonucu olabilir. K&tii hava kosullar, ACC
sistemlerinin ilk versiyonlar1 iizerinde onemli bir etkiye sahipti. Ayrica 1slak veya
yansitict olmayan zeminlerde ondeki aracin hizin1 ve konumunu algilamada sorunlar
yasadi. Bu nedenle, giiniimiizde ¢cogu ACC sistemi Uzun Menzilli Radar kullanimina
sahiptir. Bu radar, yansitici olmayan araglar1 daha genis bir hava kosullar1 araliginda
taniyabilir. Normal Uzun Menzilli Radar 200 metreye kadar goriir ancak sirlt bir

araliktadir.
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Otomobil iireticileri, daha uzun mesafeleri kapsamak i¢in Uzun Menzilli Radar (LRR) ve

Kisa Menzilli Radar (SRR) veya ikisini birlestiren optik bir sistem kullanirlar.

Diistik hizlarda bosluklar daha kiiciik oldugundan, daha uzun bir menzil gereklidir. Baska
tiirler de dahil olmak {izere, bir ara¢ otomatik olarak tamamen duramaz ve yolculuguna
devam edemez. Bu tiir ACC sistemleri, 50 km/sa ile 200 km/sa arasinda hizlanabilen dur
ve kalk ozelligini desteklemeyen daha ucuz sistemlerden olusur. Daha gelismis ACC
sistemleri, diisiik hizda ¢alisan ve daha kesin sonuglar lireten kisa menzilli ultrasonik
sensorlere sahiptir. Trafik sikisikliginda yavas siiriis gibi durumlarda, bu sistemler siiriis

sirasinda otomatik olarak durabilir ve devam edebilir (Viktorova ve Sucha, 2019).

Sekil 3.23. Adaptif hiz sabitleyici (ACC) teknolojisi

3.13.4. Serit takip asistani ve serit degistirme asistani

Serit Takip Sistemi (LKS) ve Serit Degistirme Asistan1 (LCA) sistemleri, 6zellikle ana
yollarda ve otobanlarda yiiksek hizli ¢arpismalari azaltmak ve yoldan ¢ikma kazalarini

onlemek igin gelistirilmistir. Bu sistemler, beyaz ¢izgiler olmak iizere yol {izerindeki

isaretleri optik olarak tanir. Bu sistemler, optik tanimanin bir sonucu olarak yol
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isaretlerinin kalitesine ve hava kosullarinin etkilerine karst hassastir. Bu nedenle, yogun
yagmur, kar veya giinesten kaynaklanan asir1 parlama durumunda bir hata yapma olasiligi

yiiksektir.

LKS, siiriiciiyii seritten ¢cikmaya baslama konusunda uyarmakla kalmayan, ayni zamanda
aracin yoniinii kontrol etmek i¢in direksiyonu cevirebilen proaktif bir sistemdir. Bu,
stiricti tim dikkatini vermediginde kaza olasiligini azaltir. Cok fonksiyonlu monokiiler
veya ¢ok fonksiyonlu stereo kameralar, otomobillerde yaygin olarak kullanilan
sensorlerdir. Stereo kamera, iic boyutlu nesneleri, seritleri ve hatta engelleri taniyabilir
(Lu vd., 2005). Serit Takip Sistemi (LKS) teknolojisi ve Serit Degistirme Asistan1 (LCA)
Sekil 3.24 ve 3.25‘te gosterilmektedir.

Sekil 3.24. Serit takip sistemi (LKS) teknolojisi
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Sekil 3.25. Serit Degistirme Asistan1 (LCA) teknolojisi

3.14. Otomotiv Giivenlik Sistemlerinde ADAS Teknolojisinde Kullanilan
Sensorlerinin Uygulamalar:

Son yillarda otomobil sistemlerinin giivenligini saglamak olduk¢a Onemli bir hale
gelmistir. Bu durumu ¢6zmek i¢in bircok Orijinal Ekipman Ureticisi (OEM), hem arag
icindeki yolculari hem de ara¢ disindaki insanlarin yaralanmasini onlemek igin gesitli
giivenlik sistemleri gelistirmistir. Bu sistemler iki kategoriye ayrilir: Aktif (proaktif) veya
pasif (reaktif). Pasif giivenlik sistemleri; emniyet kemerleri, hava yastiklar1 ve yumusak
malzemeden iiretilen gosterge panelleri gibi ara¢ icindekileri bir kaza sonucunda
yaralanmalardan korur. Tiiketicilerin stirekli olarak daha giivenli araglara olan talebi

nedeniyle glinlimiiz araglarinda aktif sistemler 6nemli ol¢iide gelismistir.

Serit takip, otomatik frenleme ve adaptif hiz sabitleyici bu tiir sistemlerden bazilaridir.
Bu sistemler, ADAS teknolojileri olarak bilinir ve otomobil fireticilerinin miisteri
giivenligini tegvik etmenin bir yolu olarak giderek daha popiiler hale gelmesi

beklenmektedir.
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Diinya Saglik Orgiitii’niin son arastirmalarina gore, karayolu kazalarinda yilda 1,25
milyon insan hayatin1 kaybetmektedir (Zambon vd., 2010). OEM’ler, yiiksek 6lim
oranlar1, mali kayiplar ve akilli glivenlik sistemlerine yonelik artan talep nedeniyle ADAS
teknolojilerini gelistirmeye baslamislardir. Ek olarak, elektronik kontrol iinitelerinin
artmasi ve cesitli sensOr tiirlerinin birlestirilmesi nedeniyle artik araclarda ADAS
teknolojilerini desteklemek igin yeterli bilgi islem kapasitesi mevcuttur. Birgok farkli
ADAS teknolojisi; lidar, radar, kamera ve ultrasonik sensorler gibi gesitli sensorlerin
kullanilmasiyla miimkiindiir. Goriis tabanli ADAS, kameralar1 goriis sensorleri olarak
kullanan giiniimiiz araglarinin ¢ogunda popiilerdir. Sekil 3.26, son teknoloji ADAS

ozelliklerinin ve uygulanmasi i¢in kullanilan sensdrlerin bir listesini gostermektedir.

Giiniimiizde ADAS otonom araglar i¢in kritik teknolojilerdir. Bununla birlikte,
ADAS’larin tasarimi, uygulanmasi ve isletilmesi sirasinda karsilasilan ¢esitli zorluklarin
asilmas1 gerekmektedir. Bu zorluklardan bazilar1 olumsuz ve degisken hava
kosullarina uyum saglamak ve bu zorlu g¢evre kosullarinda olusabilecek potansiyel

kazalarin sayisini en aza indirgeyerek giivenligi saglamaktir.

ADAS
|
v v v
Goris Lidar Ultrasonik
v y v
Monokiiler Stereo Infrared uzur.\ .
kamera kamera kamera menzilli
radar

Sekil 3.26. ADAS teknolojisi taksonomisi
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3.14.1. Radar sensoriiniin otomotivdeki uygulamalar:

Radar, elektromanyetik (radyo) dalgalar1 kullanarak sabit nesnelerin mesafesini ve
hareketli nesnelerin hizini 6l¢er. Radarlar 22-29 GHz ve 77-81 GHz de kullanilir. Bunlar
asagidaki gibidir:

- Kisa menzilli ve genis agili (tipik olarak 50 m’ye kadar, 130 derece goriis alani).
- Orta menzilli ve genis ag¢ili (tipik olarak 100 m’ye kadar ve 30 dereceden fazla goriis
alani).

- Uzun menzilli ve dar agili (tipik olarak 100 m ve 20 dereceden az goriis alani).

Otomobil radarlarinin hepsi Doppler tipidir. AEB veya ACC radar sensorleri genellikle
iki verici ve dort alici veya bir verici ve iki alict olarak kullanilan daha ucuz

alternatiflerdir (Zolock vd., 2016).

3.14.2. Lidar sensériiniin otomotivdeki uygulamalari

Lidar’in ¢alisma prensibi radarin ¢alisma prensibinin temeline dayanir, ancak iletilen bir
lazer 1511 yansiyan bir 151k olarak gonderir. Siiriis esnasinda yasanabilecek potansiyel
tehlike esnasinda aracin hizin1 ve Oniindeki nesnenin mesafesini 6l¢gmek icin benzer
sekilde kullanilabilir, ancak diisiik hizda goriis menzili 10 ila 20 metre arasinda olabilir.
850 veya 900 nm dalga boyu oldugu i¢in lidar, radardan daha kisa etkili menzile sahiptir.
Lidar‘lar, ACC teknolojisinde ilk olarak boyut olarak kiigiik olduklar1 igin sensor olarak
kullanilmistir. Gliniimiizde, yiiksek fiyat ve diisiik ¢oziiniirliik nedeniyle tartigmali da
olsa radar veya kameralarla yer degistirilmektedir (Vlacic vd., 2001). Ornek bir lidar
Sekil 3.27°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.27. Lidar (Vlacic vd., 2001)

3.14.3. Ultrasonik mesafe sensoriiniin otomotivdeki uygulamalari

Ultrasonik sensorler, nispeten yakin mesafedeki bir nesnenin mesafesini 6lgmek igin
ultrason dalgalarinin yansimasini kullanarak radara benzer. Belirli bir frekansta bir ses
dalgas1 gonderir ve ardindan ses dalgasinin geri doniistinii bekler. Bu, mesafenin ne kadar
uzun oldugunu hesaplamak i¢in yapilir. Bir sensor ile algilanan nesne arasindaki mesafeyi
(mesafe = h1z x zaman) ve kaydedilen ses dalgasi ile geri donen ses dalgasi arasinda gecen
stireyi bulmak i¢in bir yontem vardir. Araglarda kullanilan ultrasonik sensor Sekil 3.28°

de gosterilmektedir (Zolock vd., 2016).
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Sekil 3.28. Ultrasonik mesafe sensorii

3.14.4. Optik kamera sensorlerinin otomotivdeki uygulamalar:

Monokiiler ve stereo kameralar gibi optik veya goriis sistemleri, baz1 durumlarda arag
cevresinde yasanabilecek olasi tehlikeleri etkili bir sekilde haritalamak igin kullanilabilir.
Cevreyi 6lgmek i¢in kullanilan kamera sistemlerinin insan goriisiinde oldugu gibi avantaj
ve dezavantajlar1 vardir. Diisiik giines agisi, yogun yagis ve sis gibi ¢evresel faktorler
kamera sistemlerini potansiyel bir tehlikenin goreceli hizin1 dogrudan algilayamaz. Sonug
olarak, radar sensorleri ile birlikte kullanildiklarinda, radarin sinirli agisal ¢oziintirliiglinii
ve goriis alanin1 tamamlarlar. Stereo kameralar, tehlikenin uzakligini hesaplamak i¢in
kullanilabilir. Kameralar tipik olarak 100 metreden daha kisa mesafeleri algilayabilir.
Modern goriintii isleme teknikleri ve 6zel goriintii isleme donanimi sayesinde, aracin
cevresindeki nesneleri gercek zamanli olarak tanimlamada cok etkili olan kamera
sistemleri gelistirilmistir. Bir goriintii sistemi miikemmel yanal tahminler yapabilir, ancak
uzunlamasina parametrelerin tahmininde yetersiz kalabilir. Siiriiciileri izlemek i¢in
kameralar kullanilabilir. Bas hareketleri ve goz kirpma hizi bu kameralar tarafindan
kaydedilir. Sistem, siiriiciiniin bu bilgilere tam olarak odaklanmadigin1 ve bu nedenle

durmasi gerektigini anlayabilir (Zolock vd., 2016).
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Cizelge 3.2, radar, lidar, ultrasonik mesafe sensorii ve kameralarin temel teknolojilerinin
cevre algisi igin temel 6zelliklerinin bir 6zetini icerir. Bu, kameranin nesneleri tek basina
tespit edemedigi bir durumdur, ancak goriintii isleme algoritmalarina baghidir. Gortldiigi
gibi, bu teknolojilerin higbiri ideal degildir ve en iyi sonuglar1 elde etmek icin iki veya
daha fazla teknolojiyi birlestirmek akillica bir yaklasimdir. Bu sebeple bu tezde bazi

ADAS teknoloji sensorlerinin flizyonuna yer verilmistir.

Cizelge 3.2. Cevresel algi1 icin ana teknolojilerin karsilastirilmasi

Kriter Radar Lidar Kamera Ultrasonik
0-1m Sadece SRR Zayif Cok 1yi Cok iyi
0-30 m Cok iyi Cok iyi Iyi Zayif
30-100 m Cok iyi Orta Zayif Hayir
Ac1 (<10 °) Iyi Cok iyi Iyi Zayif
Agisal . . -

Céziiniirliik Iyt Cok 1y1 Iy Zayif
Hiz Olgiimii Evet Hayir Hayir Hayir
Kotii hava

kosullarindaki Cok 1y1 Zayif Zayif Iyi
performans

Gece goriisii Cok 1yi Cok iyi Limitli Cok iyi
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3.15. Sensor Fiizyonu

Giliniimiizde bir¢ok arag iireticisi, gelisen teknoloji ile birlikte ilgili standartlara gore
uygun giivenlik seviyesini saglamak i¢in bir¢ok sensor kullanmaktadir. Ayrica rekabet
artikga, otomotiv Tireticileri araglarin gilivenlik seviyesini artirarak degisen pazar
kosullarina uyum saglamak zorundadirlar. Bu zorunluluk sensorlerin fiizyon edilmesi
konusunu olduk¢a onemli bir hale getirmektedir. Algilama belirsizliklerinin sayisini
azaltmak ve bagimsiz ¢alisan sensorlerin eksikliklerinin iistesinden gelmek icin birden
fazla algilama yonteminden elde edilen verileri birlestirir. Ek olarak, sensor fiizyonu,
farkli cevresel kosullarda cevreyi dogru bir sekilde algilayabilen tutarli bir model
olusturmaya yardimci olur. Ornegin, algilanan sahnede tespit edilen engellerin géreceli
hizlart ve yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiiler, radar ve kamera fiizyonu kullanilarak

saglanabilir.

Bir aracin otonom olarak calismasi i¢cin Oncelikle ¢evresini algilamasi, sensdrden
gelen bilgileri islemesi ve dogru kararlar vermesi gerekir. Bu algilama, isleme ve harekete
geeme zincirinde dis ¢evre, kamera, radar ve lidar gibi sensorler tarafindan algilanir. Bu
sensorler, ¢evre sensorleri olarak da adlandirilabilir. Karar verme bloguna bilgi saglamak
i¢in gevre sensorleri ve aktiiatorler gibi diger sensérler de onemlidir. Ornegin, bir
otomobilin ¢evre bilgileriyle birlikte direksiyon simidi agis1 ve tekerlek hizi, dogru karar
vermek i¢in ¢ok Onemlidir. Bu nedenle sensorleri genel olarak asagidaki iic gruba

ayirabiliriz.
Cevre sensorleri, bir aracin dis veya i¢ yiizeyine yerlestirilir ve ¢evre hakkinda bilgi verir.
Ornek olarak cevre sensorleri arasinda radar, lidar, ultrasonik mesafe, kizildtesi kamera,

IMU, GPS ve dijital harita gibi sensdrler yer alir.

Arac odometri sensorleri araclarin hareketini kaydeder. Ornek olarak, tekerlek hizi, ivme,

sapma orani, direksiyon simidi agis1 ve diger faktorlerden bahsedilebilir.
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Aktiiatorler, insan ve makine eylemlerini yonlendiren sensorlerdir. Kisitlama aktiiatorleri,

tekerlek yaylari, motor torklart bunlardan bazilaridir.

Otomobil iireticileri, lidar, radar, kamera ve ultrasonik gibi ¢esitli sensorler kullanarak
aktif giivenlik ozellikleri saglar. Bunlar arasinda ACC (Adaptif Hiz Sabitleyici), LKA
(Seritte Kalma Yardimcisi), kor nokta algilamalari, ileri carpisma uyarist ve son
zamanlarda AEB (Kilitlemeyi Onleyici Frenler) gibi en énemli ADAS fonksiyonlar
bulunmaktadir. Yakin zamanda sektor, lidar ve uydu bilgileri, ara¢ ve altyap1 (V2V ve
V2X) gibi daha fazla sensor ve bilgi kullanarak bu giivenlik 6zelliklerinin giivenilirligini
artirmigtir. Bu sensorler tarafindan saglanan veriler biiyiik dl¢tide tutarhidir ve giivenilirlik
dereceleri de degismektedir. Ornegin, bir nesnenin uzakligini belirlemek i¢in hem kamera
hem de radar sensorleri kullanilabilir, ancak radar sensoriinden alinan bilgi kameradan
daha giivenilirdir. Otonom siiriis sistemleri, Sekil 3.29°da gosterildigi gibi fiizyon siirecini
kullanarak giivenli bir karar vermek i¢in ¢esitli sensorlerden gelen bilgilerin iyi bir sekilde

Ortiismesini gerektirir.

Kesin tahmin

a

Veri birlestirme bileseni

Girdlti
Girtilti

Giiriilti

Sensor

Sensor Sensor

Sekil 3.29. Fiizyon isleminin temelleri

Asagidaki Cizelge 3.3, algi tabanli sensdrlerin araglarda yaygin olarak kullanilan teknik
ozelliklerine ve hava ve aydinlatma gibi diger dis faktorlere dayali olarak giiclii ve zayif
yonlerini niteliksel olarak 6zetlemektedir. Tik isareti; ilgili sensoriin belirli sartlar altinda
veya belirli ADAS fonksiyonu durumlarinda iyi bir sekilde performans gosterecegini
belirtir. Tilda (~) isareti ise; ilgili sensoriin belirli sartlar altinda veya belirli ADAS

fonksiyonu durumlarinda orta diizeyde performans gosterecegini belirtir.
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Ancak sensore tam anlamiyla giivenmek yerine sensor fiizyonunda bir birlesim elemani
olarak kullanmak gereklidir. Carp1 igareti ise, sensoriin bu durumda uygun performans

gostermeyecegi anlamina gelmektedir.

Cizelge 3.3. Belirli parametreler i¢in sensor flizyonu kiyasi

Parametreler Kamera Lidar Radar Fiizyon
Menzil ~ ~ v v
Cozintrlik N4 ~ X v
Mesafe Dogrulugu ~ V4 v v
Hiz ~ X v V4
Renk Algisi (Trafik Isiklari) N4 X X N4
Nesne Tanima ~ N4 N4 v
Nesne Smiflandirma v ~ X N4
Serit Takip N4 X X V4
Engel Algilama N4 N4 X v
Aydinlatma Kosullar X N4 V4 V4
Hava Kosullar1 X ~ V4 V4

Coklu sensor fiizyon sistemleri kullanilarak ¢evre algisi ve nesne tespiti, hizla gelisen
teknoloji ile birlikte otomotiv teknolojisinde yayginlagmasi beklenen bir konudur. Engel
tespiti i¢in su anda literatiirde ii¢ ana sensor kombinasyonu bulunmaktadir: Kamera-Lidar

(CL), Kamera-Radar (CR) ve Kamera-Lidar-Radar (CLR).

(Wang vd., 2020) tarafindan aktarilan bir arastirma, ¢oklu sensor fiizyon sistemlerinde
cevre algisi igin en yaygin CR sensor kombinasyonunun kullanildigini gostermistir. CLR
ve CL ikinci sirada gelir. CR sensorleri yliksek c¢oziniirliikkli goriintiiler sunarken,
cevredeki engellerin hiz ve mesafe bilgilerini de elde eder. Ornegin, Tesla, aracin
cevresini algilamak i¢in CR sensorleri ve ultrasonik sensorler gibi diger sensorleri
kullanmaktadir. Benzer sekilde, CLR sensorlerin kombinasyonu, lidar nokta bulutlari ve

derinlik haritas1 verilerini kullanarak daha genis bir aralikta ¢oziinlirlik saglayabilir ve
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cevreyi tam olarak anlayabilir. Bu, genel otonom sistemin giivenligini artirir. Ornegin,

Waymo ve Navya araclarda CLR sensorleri ¢evre algilama i¢in kullanmaistir.

3.16. Sensor Fiizyonu i¢in Yaklasimlar

Yiiksek seviyeli fiizyon (HLF), diisiik seviyeli fiizyon (LLF) ve orta seviyeli fiizyon
(MLF) (Banerjee vd., 2018), MSDF (Coklu Sensér Veri Birlestirme) ¢ercevelerinde
cesitli algilama modalitelerinden gelen duyusal verileri birlestirmek i¢in li¢ temel
yaklagim vardir. HLF yaklasiminda, her sensor kendi nesne algilama veya izleme
algoritmasini1 kullanir ve ardindan fiizyon yapar. Ornegin, (Shahian Jahromi vd., 2019)
refaransinda, islenmis verileri (radar sinyallerini ve lidar nokta bulutlarini) bagimsiz
olarak birlestirmek i¢in HLF y6ntemi kullanilmistir. Daha sonra, yol takibi ve engelleri
belirlemek i¢in dogrusal olmayan bir Kalman filtresi yontemi kullanilmistir. HLF ve LLF
yaklagimlarina gore daha diisiik goreceli karmasiklik nedeniyle HLF yaklagimlari siklikla
tercih edilmektedir. Ancak, HLF yaklasiminin yetersiz bilgi saglamasi durumunda ¢ok
sayida engel iist iiste bindigi i¢in daha diisiik giiven degerine sahip siniflandirmalar

secilir.

Flizyon Sistemi

A 4 \ 4 A 4

Dugiik Seviyeli Orta Seviyeli Yiiksek Seviyeli
Flizyon Flizyon Fluzyon

Sekil 3.30. Fiizyon sistemlerinin siniflandirilmasi
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LLF yaklasimi, bunun aksine, her bir sensorden gelen verileri en diisiik soyutlama
seviyesinde birlestirir veya entegre eder. Sonug olarak, tiim veriler korunur ve bu da engel
tespitinin dogrulugunu artirabilir. (Yoo vd., 2020) ii¢ boyutlu engel algilama igin iki
asamal1 bir yaklasim olan 3B-¢apraz goriiniim fiizyonu (3B-CVF) dnermektedir. Ikinci
asamada, 3B ilgi bolgesi (Rol) tabanli bir havuzlama yontemi kullanarak, ilk asamadan
elde edilen ortak kamera-lidar ozellik haritasin1 diisiik seviyeli kamera ve lidar
ozellikleriyle birlestirmek i¢in LLF yaklasimi kullanilmistir. Onerilen yontemi KITTI ve
nuScenes veri kiimeleri tizerinde test edilmis ve KITTI liderlik tablosunda bulunan en
gelismis 3B nesne algilayicilardan daha iyi oldugu kesfedilmistir. LLF yaklagiminin
uygulamasi konusunda ¢ok sayida zorlukla karsilasilmaktadir. Cevre algilamalarini
dogru bir sekilde birlestirmek icin sensdrlerin digsal kalibrasyonunu hassas bir sekilde
yapmak gerekir. Ek olarak, sensorler zamansal olarak kalibre edilmeli ve ego hareketini

(bir sistemin ortam i¢indeki 3B hareketi) dengelemelidir (Banerjee vd., 2018).

Sensor fiizyonu, lidar ve radarin konum bilgileri gibi ilgili sensor verilerinden (ham
Olctimler) renk bilgilerini birlestirir ve ardindan birlestirilmis coklu sensor 6zelliklerini
tanir ve siiflandirir. Sinirh iletisim kapasitesine sahip dinamik bir arka plan ortaminda
hedefleri belirlemek igin 6zellik diizeyinde bir sensor flizyon gergevesi, (Yue Li vd.,
2015) tarafindan Onerilmistir. Bu Oneride, birkag kizilotesi sensorden diisiik boyutlu
ozellikleri c¢ikarmak i¢in Sembolik Dinamik Filtreleme (SDF) algoritmasin

kullanilmistir.

3.17. Sensor Fiizyon Teknikleri ve Algoritmalar:

Son yillarda, sensor flizyon teknikleri ve algoritmalar1 kapsamli bir sekilde aragtirilmigtir
ve literatiirde kapsamli bir yere sahiptir. Bununla birlikte, yakin zamanda yapilan bir
calisma (Brena vd., 2020), literatiirde onerilen fiizyon algoritmalarinin ¢ok disiplinli ve
cesitli olmasi nedeniyle, mevcut en son flizyon tekniklerini ve algoritmalarmi elde
etmenin zorlu ve zorlu bir gérev oldugunu gostermistir. (Fayyad vd., 2020), klasik sensor
flizyon ve derin 6grenme sensor fiizyon algoritmalar1 olarak iki kategoriye ayirmistir. Bir

yandan, bilgi tabanli yontemler, istatistiksel yontemler ve olasiliksal yontemler gibi klasik
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sensOr flizyon algoritmalari, sensor verilerini birlestirirken yanliglik ve belirsizlik gibi
teoriler kullanir. (Ali vd., 2020), nesneleri bulmak i¢in onerilen bir "lazer simiilatori” ve
bilgi tabanli Bulanik Mantik (FL) algoritmasinin bir kombinasyonunu kullanan gergek

zamanl bir doner kavsak algilama ve navigasyon sistemi dnermektedir.

Ayrica, derin 0grenme sensoOr fiizyon algoritmalari, otonom araglar icin kentsel bir
ortamda nesne algilama gibi zorlu ve akilli gorevleri yerine getirmek icin gesitli ¢cok
katmanli aglar olusturmak i¢in ham verileri islemelerini ve 6zellikleri ¢ikarmalarini
saglar. Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) gibi algoritmalar,
sanal gergeklik (AR) algilama sistemlerinde en ¢ok kullanilanlardir. (Kim vd., 2019), You
Only Look Once (YOLO) olarak bilinen bir agirlikli ortalama CNN algoritmasini, RGB
kamera ve lidar nokta bulutu verilerini birlestirerek nesne algilamanin gergek zamanl
performansini artirmak i¢in gelistirmistir. YOLO dedektorii ilk olarak 2016 yilinda
kuruldu ve son yillarda ¢ok gelisti (Redmon vd., 2016). Sinirlayict kutular: tahmin eder
ve tek bir sinir aginda (yalnizca bir degerlendirme i¢in) giiven puanlar1 ve sinif olasiliklar
olusturur. YOLO tabanli model, VOC (Gorsel Nesne Siniflar1) 2007 veri kiimesi i¢in
%59,2 ortalama hassasiyetle (AP, nesne algilama veya bilgi alma modeli performanslarin
Olgen bir degerlendirme 6lgiitii) 45 FPS’lik hizl algilama hizi saglar (Redmon vd., 2016).
Ek olarak, YOLOV4, bir NVIDIA® Tesla® V100 Grafik Islem Birimi (GPU) iizerinde
%43,5 AP (ve %65,7 AP50-IoU %50'nin tizerinde) ve yaklasik 65 FPS MS COCO veri
kiimesinde gergek zamanli hizda son teknoloji tirinii sonuglar saglar. (Lee vd., 2018)‘da
yazarlar, yakin kizilotesi 1g1k ve termal kameralar kullanarak duygulari kullanarak agresif
siriis davraniglarin1 belirlemek i¢in CNN tabanli bir teknik Onermislerdir. Tespit
dogrulugunu artirmak i¢in, yakin kizilotesi 151k goriintiilerinden ve termal goriintiilerden
elde edilen CNN ¢1kt1 puanlarini kullanarak puan diizeyinde fiizyon gergeklestirmislerdir.
Onerdikleri yéntem, duygularin yiiksek bir siniflandirma dogruluguna ulasmis ve

geleneksel yontemlerden daha iyi duygu tespiti sagladigini géstermistir.
Buna ek olarak, 3 boyutlu sensdrlerin ve ¢evredeki araglarin 3 boyutlu ortamini anlamaya

yonelik ¢esitli uygulamalarin ortaya ¢ikmasiyla, 3 boyutlu nesne algilama iizerine

calismalar yogunlagmaktadir. (Zhou ve Tuzel, 2018), daha Once Onerilen VoxelNet
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cergevesini kullanarak RGB ve nokta bulutu verilerini 3B nesne algilama igin
birlestirmek i¢in PointFusion ve VoxelFusion olarak bilinen iki 6zellik diizeyinde fiizyon
teknikleri sunmustur. VoxelNet, 6zellik ¢ikarma ve sinirlayici kutu tahmin islemlerini tek
asamali, ugtan uca egitilebilir bir derin agda birlestiren genel bir 3B nesne algilama ag1

olarak tanimlanmaktadir.

PointFusion, bilinen kalibrasyon matrisini kullanarak 3B noktalar1 bir goriintiiye yansitir.
Ardindan, 6nceden egitilmis bir 2B CNN’den goriintii 6zelliklerini ¢ikarir ve bunlari
nokta diizeyinde birlestirir. Daha sonra VoxelNet mimarisinden yararlanarak ortak
ozellikleri ve benzer noktalar1 birlestirir. Bununla birlikte, VoxelFusion yontemi,
VoxelNet tarafindan olusturulan bos olmayan ii¢ boyutlu vokselleri (bir pikselin 3
boyutlu karsiligi) goriintiiye yansitirken, iki boyutlu ROI‘lerde bulunan o6zellikleri

cikarir. Bu, voksel diizeyinde goriintii zelliklerini birlestirir.

(Xu vd., 2018), 3B nesne tespiti i¢in goriintii ve ham nokta bulutu verilerini kullanan bir
PointFusion cergevesi saglar. Goriintii ve nokta bulutlarin1 bagimsiz olarak islemek i¢in
PointNet ve CNN mimarilerini kullanilmistir. Ardindan, ¢esitli 3B kutu hipotezlerini ve
bunlara iligkin giivenilirlikleri tahmin etmek i¢in elde edilen c¢iktilar1 birlestirilmistir.
PointNet mimarisi, ham nokta bulutu verilerini islemek i¢in 3 boyutlu siniflandirmadan
sahne anlamsal ayristirmaya kadar ¢esitli uygulamalar i¢in birlestirilmis bir mimari sunar.

Bagslica derin 6grenme tabanli sensor fiizyon algoritmasi sunlardir:

Residual Networks olarak da bilinen ResNet, derin aglarin egitimini kolaylastiran yeni

bir 6grenme ¢ergevesidir (He vd., 2016).

Sinirlayict kutulari, 6zellik haritast konumu basina farkli boyutlara ve en boy oranlarina
sahip bir dizi kutuya ayiran bir yontemdir; bu, YOLO’nun degisken olgekli nesne
algilama dogrulugunun kiigiik ve degisken boyutlardaki nesneleri belirleme sinirlamasini

ortadan kaldirir (Liu vd., 2016).
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CenterNet sinirlayict kutularin merkez noktalarini bulmak i¢in anahtar nokta tahmininden
yararlanan son teknoloji bir monokiiler kamera 3 boyutlu nesne algilama algoritmasini
temsil eder (He vd., 2016). Bu algoritma, boyut, yonelim, poz ve 3 boyutlu konum gibi

diger nesne 6zelliklerine merkez noktalarini geriletir.

Sensor flizyonu yapilirken, diiglimdeki nesneleri belirlemek icin her sensérden gelen
veriler bagimsiz olarak iglenir ve ardindan Kalman filtreleri kullanilir. Nesneler, kamera,
lidar ve radar verilerini kullanarak tespit edilebilir. Nesne tespitinin sensor verilerine
zaten uygulandigi ve sensor fiizyonu i¢in en 1iyi tahminlerin hazir oldugu
varsayllmaktadir. Giiriiltiiye dayanikli olmalar1 nedeniyle, Kalman filtreleri sensor
fiizyonu igin yaygimn bir se¢imdir (Li vd., 2015). Ayrica Kalman filtresi, bir nesnenin
hareketini iki boyutlu veya ii¢ boyutlu konum ve hiz acisindan simiile eden bir durum
olarak tanimlanir. Farkli sensorlerden farkli zaman anlarinda veriler geldiginde, takip
edilen her nesnenin durumu tahmin edilir ve giincellenir. Sekil 3.31, yiiksek seviye

flizyonun temel akist ile ilgili bilgileri gostermektedir.

k k+1 Kamera k+2 Radar k+3 Lidar k+4 K+5
' ' verisi verisi verisi ' '
—+ Tahmin Giincelleme —’—v Giincelleme —» Guncelleme ——> Tahmin —»—»
At, At, At At, At

Sekil 3.31. Kamera, lidar ve radardan alinan yiiksek seviyeli nesne verilerinin Kalman
filtresi ile tanmin edilmesi

3.17.1. Kalman filtresi

Tahmin ve gilincelleme olmak iizere iki asamadan olusan Bayes filtreleri ailesinin bir
pargasi olan Kalman filtreleri (Thrun vd., 2005) 2B konum bilgisi Px, Py ve 2B hiz bilgisi
Vx, Vy gibi nesne parametrelerini modeller. Durum vektori, sabit hiz, ivme, doniis hizi
vb. nesne modeli se¢imine bagli olarak da modelleme yapilir. Denklem 3.13‘de

gosterildigi gibi, k+1 zamaninda bir 6dnceki nesne durumu x verildiginde, durum gecis
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fonksiyonu F ile x‘in durumunu tahmin edebiliriz. Nesne kovaryansi P (Denklem 3.14)
belirsizligi gosterir ve durum ortalama konum tahminini gosterir. Kalman filtreleri ayrica
durum gegcis giiriiltiisii u, siire¢ giirtiltiisii kovaryans1 Q ve 6l¢iim giiriiltiisii kovaryansi R
gibi giiriiltiiyli modeller ve bunlarin hepsinin durum ve siire¢ kovaryansi tizerinde etkisi
vardir. Bir sensorden alinan bir 6l¢limiin H durumu, sensoriin gercek dl¢iim degerine eslik
eder (Denklem 3.15). Gergek olgiilen deger z ile tahmin edilen durum arasindaki farki
bulmak i¢in Kalman kazanci K hesaplanir (Denklem 3.17). Daha sonra durumu (Denklem
3.18) ve siire¢ kovaryansin1 (Denklem 3.18) diizeltmek i¢in kullanilir. Kalman filtresi

nesneyi daha iyi takip edebilene kadar bu siireg tekrarlanir (Kalman, 1960).

Kalman filtresi tahmin denklemleri;

x'=Fx+u (3.13)

P'=FPF' +Q (3.14)

Kalman filtresi giincelleme denklemleri;

y =z— Hx' (3.15)
S=HP'HT +R (3.16)
K =P'HTS™! (3.17)
x=x"+Ky (3.18)
P=(1-KH)P' (3.19)

Giincelleme adimi, sensor tiirline (kamera, lidar veya radar) bagli olarak degisir; tahmin
adimi genellikle ayni kalir. Denklem 3.20°de gosterildigi gibi, kamera ve lidar kartezyen

koordinat sisteminde veri sagladigindan, 6l¢iim fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur.
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Yine de radar, H‘yi dogrusal olmayan bir fonksiyon haline getiren kutupsal koordinat

sisteminde veri saglar.

Px
S | R
vy

3.17.2. Genisletilmis kalman filtresi

Beyaz giiriiltiiden etkilenen verilerin normal dagilimina sahip oldugu varsayimi, standart
Kalman siizgeci denklemlerini olusturmak i¢in kullanilmistir. Radar verileri igin 6l¢iim
fonksiyonu H, kartezyen koordinatlardaki durumu px, py, Vx Ve vy kutupsal koordinatlara

dondistiirtir. Bu kutupsal koordinatlar, menzil, kerteriz ve radyal hizdir.

R GA

<¢>Mkz{ |= he) = | arctan(; /p2) | (3.21)
p’ v

v PxVx + Pyvy /
o7+ p7
Kalman Filtresi denklemleri, 6l¢tim fonksiyonu H dogrusal olmadiginda gegersizdir. EKF
yontemi, dogrusal olmayan fonksiyonun dogrusal bir yontemini kullanarak bu sorunu
¢ozmek i¢in calisir. Denklem 3.22°de gosterildigi gibi, Taylor serisi agiliminin birinci
dereceden yaklasimi, Hj (3x4) Jacobian matrisidir. Giincelleme denkleminde Jacobian Hj,
olgim fonksiyonu H‘yi degistirir. Genel olarak kullanilan Kalman filtresinin kalan

denklemleri aynidir.

opx 0p, O0vx O0v),

d 0 0 d
H. = ¢ ¢ ¢ 99 (3.22)
7 |0px Op, 0v, 0vy

dp' dp' 0dp' OJp’
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Giivenli mesafe tutma 6zelligine sahip otomatik seyir kontrolii uygulamalar1 genellikle
genisletilmis Kalman filtrelerini kullanir. Bu tiir uygulamalarda, takip edilen nesnenin
durumunu belirlemek i¢in kullanilan yaygin modeller, sabit hiz veya sabit ivme

modelleridir.

Araclarin kavsaklarda dondiigi kentsel kosullar veya otoyolda giden bir aracin bir ¢ikisa
girmek i¢in dondiigli durumlarda, sabit hiz modeli gergek Olgiimleri asacaktir. Bunun
nedeni, doniis sirasinda aracin hizim diisiirmesidir. Sabit Doniis Hizi-Hiz veya CTRV

modeli bu tlir durumlarda daha iyi ¢alisir.

3.17.3. Kokusuz kalman filtresi

Kokusuz Kalman filtresi, dogrusal olmayanlig1 hesaplamak i¢in sigma noktalar1 kullanir
(Zhangvd., 2013). Sekil 3.32°de gosterildigi gibi, ortalama etrafinda ve nesne durumunun
kovaryans elipsi iginde segilen N noktalardan olusan bir kiime, Sigma noktalar1 olarak
da bilinir. Tahmin adimini tamamlamak i¢in bu noktalar1 durum gegis fonksiyonu F‘den
gecirdikten sonra yeni bir ortalama ve kovaryans bulunur. Giincelleme adimin
tamamlamak i¢in ayni sigma noktalari tekrar kullanilir ve yeni bir ortalama ve kovaryans

tireten 6l¢iim fonksiyonu H’den gegirilir.
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islem modeli
pY + O 4
............ » Pier . AT %
_______________ X e = ,'
| | > Akt - h(Xkﬂ) <F/ ’*»J ——————— » Zi+1
7 " Olgiim modeli ‘“_+

Px %

Sekil 3.32. Sigma noktalarini kullanarak, dogrusal olmayan durum geg¢is fonksiyonu f(x)
ve ardindan 6l¢iim fonksiyonu h(x) tizerinden gecerek k+1'deki durumu tahmin edilmesi

3.18. Giivenli ve Giivenilir Cevre Algisi icin Sensor Fiizyonunun Zorluklari

Kuskusuz, derinlemesine arastirmalara dayanan ¢oklu sensor fiizyon teknolojileri, insansi
robotlardan otonom araglara kadar uzanan otonom sistemlerde Onemli faydalar
saglamistir. Bu sistemler genellikle saatte ¢ok sayida veri iiretebilen birkag¢ sensor igerir.
Ornegin, bir otonom arac saati 383 GB‘tan 5,17 TB’a kadar veri iiretebilir. Sonug olarak,
bu bilgileri islemek igin ¢ok sayida hesaplama giicti gerekir. (Liu vd., 2017), SAE Seviye
4 otonom aracin bilgi islem platformu uygulamasini ve otonom siiriis i¢in mevcut birkag
isleme ¢6ziimiinii incelemistir. Ek olarak, giivenli, modiiler, dinamik, enerji tasarruflu ve
yiksek performansli bir otonom siiriis bilgi islem mimarisi ve yazilim paketi

sunulmustur.
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Bir ARM Mobil Cip Uzerinde Sistem (SoC) kullanan bir mobil arag, tipik olarak 11 Watt
(W) giice sahiptir ve saatte 8 km hizla hareket edebilir. Yazilim agisindan, takviyeli
o0grenme (RL) yontemlerinin denetimli Ogrenme algoritmalariyla birlestirilmesi,
hesaplama giiciinii artirabilir, egitim verisi gereksinimlerini azaltabilir ve egitim siiresini

kisaltabilir.

RL, etkilesimli bir ortamda ML modellerini egitmek icin eylemlerinden ve
deneyimlerinden gelen geri bildirimleri kullanir. Bununla birlikte, denetimli 6grenme
algoritmasi, bilgisayarli 6grenme (ML) modellerini egitmek icin etiketlenmis verileri
kullanir (Kuutti vd., 2021). Bununla birlikte, bir otonom aracin ger¢ek hayatta
karsilasabilecegi tiim olas1 kosullardan verileri egitmek ve bunlari etiketlemek zordur. Bu
kosullar, aracin ger¢ek hayatta karsilagabilecegi konum, arazi ve hava durumu vb. ¢ok
cesitlidir (Kuutti vd., 2021). Bunun yan1 sira, bir ML/DL‘nin nesne algilama, konum
belirleme ve haritalama yetenegi, kullanilan veri setinin kalitesinden etkilenir; diistik veri
kalitesi, "¢op-(veri)-igine ve ¢op-(Vveri)-disina" neden olabilir. Roboflow‘un kurucusu ve
CTO’su, Udacity Veri Seti 2°deki 15.000 ornekten (veya goriintiiden) %33‘{iniin
aciklamali olmadigin1 ve agiklamali sinirlayict kutularin (veya ilgilenilen nesnelerin)

biiyiik boyutlu oldugu bilgisini paylagsmistir (Wiggers, 2020).

Derin  dgrenme algoritmalarinin  dogasi, ¢ok sensorlii araglarda kullanilan DL
modellerinin islevsel giivenligini tehdit edebilir. DL modellerini uygulamadan o6nce
mevcut giivenlik dogrulama tekniklerinin ve sinir aglarinin yorumlanabilirliginin daha
fazla arastirilmasi gerektigini vurgulayan kaynaklar mevcuttur (Kuutti vd., 2021). Sensor
fiizyonu ile ilgili diger sorunlar, toplanan veri kiimelerindeki onyargilar, egitim veri
kiimelerindeki asir1 uyum, kalibrasyon hatalari, niceleme hatalari, kesinlik kaybi, eksik
degerler vb. gibi veri 6lgiimlerindeki kesinsizlik ve belirsizliktir. Coklu sensor verilerinin
standart bir referans cercevesine doniistiiriilmesi de sensor flizyonu uygulamalarinda

sorun olabilir.
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Cevresel olarak, goriis sensorlerinin kar, sis, kum firtinasi veya yagmur firtinasi gibi zorlu
hava kosullarinda ¢aligmasi, gilivenilir ve giivenli algilama i¢in sensor fiizyonunun kalan
zorluklarindan biridir. Bu tiir zorlu hava kosullar1, goriis sensorlerinin menzil ve goriis
Olctimlerini etkiler, bu da goriis mesafesinin azalmasina ve yanlis ve yaniltict sonuglara
neden olabilir. En kotii durumlarda, sensorler kismi veya tam bir sensor arizasi gecirebilir
ve bu aragve cevre icin yikict sonuglar yaratabilir. Sonug¢ olarak, siiriiciilerin
ADAS teknolojilerinin kesintiye ugratmasini veya tamamen devre disi birakmasini
saglamak icin, ariza riskini silirecin erken asamalarinda degerlendirmek énemlidir ve bu
degerlendirme, elde edilen deneyimler ve ge¢mis verilere dayanmalidir (Fayyad vd.,

2020).

Genel olarak, sensorlerden hata orani az olarak toplanmis anlamli veriler sayesinde
giivenli ve saglam bir ortam algisit olusturulabilir. Bu alginin olugsmasinda ortam
ozelliklerini 6grenmek ve nesne tespiti yapmak i¢cin DL/ML modelleri ve bu modellerin
ciktis1 olan veri kiimeleri kullanilir. Sonug olarak, DL/ML algoritmalarini uygulamadan
once verileri 6n islemden gecirmek ve temizlemek c¢ok oOnemlidir. Ancak DL
algoritmalari, otonom araclar gibi giivenlik agisindan Onemli sistemlerde zarar
verebilecek kotili hava kosullarina maruz kalir. Kotii hava kosullarinda toplanacak verinin
hata oranini en aza indirgemek igin olasi tiim ¢éziimleri degerlendirmek, tiim sensorleri
ve sistem arizasi risklerini azaltmak ve sensorler veya sistem arizalari durumunda
alternatif ¢ozlimleri uygulamak i¢in daha fazla aragtirma ve otonom sistemlerin kapsamli

testleri gereklidir.
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3.19. 3B Nesne Algilama Modelleri

Bu boliimde, tezin odaklandigi 3B nesne algilama modelleri ele alinacaktir. Giiniimiiziin
karmagik siirlis kosullarinda araglarin ¢evrelerindeki nesneleri hassas bir sekilde algilama
ve tanima kabiliyeti, siirlicii destek sistemlerinin etkinligini artirmada 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu nedenle, bu boliimde kullanilan 3B nesne algilama modellerinin
isleyisleri, metodolojileri ve performanslar1 aciklanacaktir. Her bir model, kendi basligi
altinda incelenecek ve bu analizler, ara¢ giivenligini artirmaya yonelik teknolojik

adimlarin anlasilmasina katki saglayacaktir.

3.19.1. PointPillars modeli

PointPillars modeli, nokta bulutu verileri igin 1zgara tabanli bir temsil kullanan bir 3B
nesne algilama yontemi sunmaktadir. PointPillars'in altinda yatan temel ilke, nokta
bulutunun, her biri ¢evresindeki noktalarla ilgili uzamsal verileri kapsayan siitunlardan
olusan yapilandirilmig bir 1zgara halinde diizenlenmesidir. Sekil 3.33” te yer alan 1zgara
gosterimi, nokta bulutu verilerinin islenmesini basitlestirir ve etkili 6zellik ¢ikarimi

saglar.
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3B Nokta Kiimesi

—

Siitun Formati (Pillars)

Sekil 3.33. PointPillars genel bakis

PointPillars modelinde her bir siitun, sinirlar1 iginde kalan bir dizi nokta ile iliskilendirilir.
Bu noktalar, yogunluk ve mesafe gibi karsilik gelen 6znitelikleriyle kodlanir. PointPillars
diizensiz nokta bulutu verilerini yapilandirilmis bir 1zgara formatina doniistiirerek 6zellik

¢ikarimi i¢in konvoliisyonel sinir aglarinin (CNN) kullanimini kolaylastirir.

PointPillars tarafindan kullanilan PointNet tabanli 6zellik ¢ikarict hem yerel hem de
kiiresel ozelliklerin yakalanmasinda kritik bir rol oynamaktadir. Model, 1zgara verilerini
islemek icin 3B konvoliisyonlar kullanarak siitunlar i¢indeki desenleri ve yapilari
tanimlamasina olanak tanir. Bu c¢ikarma prosediirii, PointPillars'in karmasik 3B

ortamlardaki nesneleri hassas bir sekilde tanimasini ve siiflandirmasini saglar.
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3.19.2. SECOND modeli

Cok asamali modellerin aksine SECOND, nesne parametrelerini nokta bulutu girdisinden
dogrudan gerileten tek asamali bir algilama mimarisi kullanir. Bu tasarim, hesaplama
verimliligini korurken algilama islem hattin1 basitlestirir. Model, nokta bulutunu hem

yatay hem de dikey boyutlarda esit aralikli siitunlara boler.

Kutu regresorii

—
Yén siniflandirici
Nokta Voksel Voksel Seyrek
Bulutu Ozellikleri ve Ozellik Konviilasyon RPN
Koordinatlan Cikaricisi Katmanlar

Sekil 3.34. SECOND modelinin yapis1 (Mao vd., 2018)

SECOND dedektorii, Sekil 3.34” te gosterildigi gibi ii¢ temel bilesenden olusmaktadir.
Bu bilesenler, modelin etkili bir 3B nesne algilama yetenegi saglamak iizere bir araya

getirilmistir.

Voksel Ozellik Cikaricist kisminda model, ham nokta bulutunu giris olarak kabul eder ve
ilk asamada, bu noktalari daha islenebilir bir forma doniistiiriir. Voksel (3B piksel)
bazinda bir 6zellik ¢ikarici, noktalarin bulundugu voksellere iliskin 6zellikleri yakalar.

Bu, verileri daha diizenli bir yapiya tagiyarak daha etkili bir analiz saglar.

Seyrek Konviilasyon Katmaninda, seyrek bir evrisimsel orta katman devreye girer. Bu
katman, voksel bazindaki 6zellikleri daha da isler ve daha yiiksek diizeyde 6zellikleri
cikarir. Bu, nokta bulutunun 6zgiin ve karmagik yapisint daha anlaml 6zelliklerle temsil

etmeyi amaglar.
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RPN (Region Proposal Network) ise son asamada kullanilarak algilama gergeklestirilir.
RPN, seyrek evrisimsel orta katmandan gelen 6zellik haritalarin1 kullanarak potansiyel
nesne bolgelerini tanimlar. Bu bolgeler, daha sonra nesne algilama siirecinin son

agsamalarina taginir.

Bu modelin temel yapisi, ham nokta bulutunu voksel ozelliklere doniistiirmek, bu
Ozellikleri islemek ve nihayet potansiyel nesne bolgelerini tanimlamak iizere bir dizi
islemi icerir. Ozellikle, seyrek evrisimsel orta katman ve RPN, algilama siirecinin bel

kemigini olusturur ve yiiksek hassasiyet ve kesinlik elde edilmesine yardimer olur.

SECOND modeli, her bir siitundaki nokta bulutu verilerini islemek i¢in konvoliisyonel
ve havuzlama katmanlarimi kullanir ve nesne algilamayr agik ve 6zli bir sekilde
bilgilendiren oOzellikleri ¢ikarir. SECOND'un mimarisi, nesnelerin  varligini,
kategorilerini ve sinirlayici kutularini tek bir gegiste tahmin ederek verimli ve hizli karar
vermeyi saglar ve bu durum gergek zamanl uygulamalar igin idealdir. SECOND,
rekabetci bir dogruluk sergileyerek hesaplama verimliliginin 6nemli oldugu durumlar igin

degerli bir secenek haline gelir.

3.19.3. PointRCNN maodeli

PointRCNN modeli, nesne tespiti igin ¢ok agamali bir yaklasim kullanir ve nesneleri etkili
bir sekilde konumlandirmak amaciyla bolge oneri aglarimmi kullanir. Model, nokta
bulutunu potansiyel ilgi bolgelerine (Rol) ayiran bolge Oneri aglariyla baslatir. Bu
bolgeler, daha fazla analiz yapilmasini kolaylastirarak nesne icerme aday1 olarak hareket

eder.

Bolgeleri belirledikten sonra PointRCNN, hassas nesne tespitini amaglayan bir dizi
asamaya gecer. Ilk asamada, bilgilendirici 6zellikleri toplamak igin nokta bulutu
verilerinden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in ortak bir ag kullanilir. Ardindan, 6nerilen bolge ag1

nesne konumlarini belirlemek i¢in ilk onerileri iyilestirir.
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Sekil 3.35” te gosterilmis olan nesne modelindeki iyilestirilmis Oneriler daha sonra
taninan nesneler icin kesin sinirlayict kutular olusturmak ic¢in kullanilir. Bu 6nerilerden
cikarilan ozellikleri daha da iyilestirmek i¢in PointRCNN ikinci bir asamadan yararlanir.
Bu ¢ok adimli yontem, PointRCNN'nin sikisik veya engelli ortamlarda bile esnek nesne

tespiti elde etmesini saglar.

. N\ ( ) —
— [ —, Asagidan yukariya 3B algi c
loktasal dznitelil - —
vektdrii olusturma £
= - 3B Nesne £
Nokta bulutu ag 5 5 Nokta bulutu Rol havuzlama > Ta h m I-n | N £
segmentasyonu .. i @
lyilestirme <
2

3B algi olusturma
— 0
Nokta Bulutu W\ J) L ) oh

Sekil 3.35. PointRCNN modelinin yapis1 (Shi vd., 2018)

3.20. Zorlu Ortamlarda Nesne Algilama Analizi icin Lidar Isik Sa¢ilimi Artirma
(LISA) Veri Setinin Kullanim

Lidar Light Scattering Augmentation (LISA) veri seti, 6zellikle karmagik ve zorlu siiriis
kosullariyla ugrasirken nesne algilama analizi igin ¢ok 6nemli bir kaynaktir. Cok ¢esitli
hava kosullari, aydinlatma varyasyonlar1 ve karmasik trafik senaryolarini kapsayan
aciklamali gergek diinya goriintiileri ve sensor verileri saglar. Bu 6zellikler, gercek siiriis
ortamlarinda bulunan cesitli zorluklar1 simiile ederek LISA veri setini nesne algilama

modellerini gercekg¢i baglamlarda degerlendirmek icin gerekli bir dl¢iit haline getirir.

Veri kiimesi, araclar, yayalar, bisikletliler ve trafik isaretleri dahil olmak tizere ¢ok ¢esitli
nesne tiirleri i¢in ek a¢iklamalar igerir. Ayrica, nesne konumlari, boyutlar: ve yonleri gibi
temel baglamsal bilgiler saglayan veriler sunar. Kapsamli bir veri setinin
biitiinlestirilmesiyle, analiz derinligi ve dogrulugu 6nemli Olglide artirilarak 3B nesne

algilama modellerinin sergiledigi performansin degerlendirilmesine olanak saglanmastir.
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Lidar Isik Sagilim1 Artirma (LISA) yontemi baglaminda, "olumsuz hava kosullar1", nesne
algilama sistemlerinin hassasiyeti ve giivenilirligine karmagikliklar getiren farkl
meteorolojik olaylar1 ifade eder. Bu kosullar, siiriis senaryolar1 sirasinda ortaya
cikabilecek ve algilama modellerinin performansini engelleyen bir dizi ¢evresel zorlugu
kapsar. Ozellikle LISA ydntemi, olumsuz hava kosullarmni ifade etmek igin asagidaki

sayisal ifadeleri kullanir:

Yogun yagis senaryolarini simiile etmek i¢in LISA yontemi saatte 10 mm'nin {lizerinde
yagis oranlar1 kullanir. Bu tiir kosullar, yagmur damlalarinin nesne yiizeylerinde ve lidar
sensorlerinde toplanabilecegi, potansiyel olarak lidar 1gin1 etkilesimini degistirebilecegi

ve toplanan verilere giiriiltii ekleyebilecegi gercek diinya 6rneklerini taklit eder.

Ayrica, LISA yontemi, saatte 5 cm'nin iizerinde kar yagisi1 oranlar1 sunarak olumsuz karli
kosullar1 simiile eder. Bu, kar tanelerinin yol yiizeylerinde ve nesnelerde biriktigi
senaryolar taklit eder ve ayrintilar1 gizleyerek nesne algilama sistemleri i¢in potansiyel

olarak zorluklara neden olabilecek hale getirir.

Bu yontem, sis nedeniyle goriis mesafesinin 100 metrenin altina diistiigii senaryolar1 dahil
ederek diisiik gorlis mesafesi durumlarini simiile eder. Sisli kosullar goriis mesafesini
biiyiik dlclide kisitlayabilir ve hassas uzamsal kavrayis i¢in lidar sensorlerine bagli olan

nesne algilama modelleri i¢in engeller olusturabilir.

LISA yaklasimi, 100 lux'ten daha diisiik aydinlik seviyelerine sahip senaryolari simiile
ederek diisiik 151k durumlarini taklit eder. Bu kosullar, nesnelerin yakalanan nokta bulutu
verilerinde daha az belirgin goriinebilecegi ve nesnelerin algilanmasim1  ve

siiflandirilmasini etkileyebilecek sinirli ortam 15181 senaryolarini simiile eder.
Bu sayisal ifadeleri bir araya getiren LISA yontemi, olumsuz hava kosullarini veri setine

etkili bir sekilde dahil ederek, ¢esitli zorlu senaryolar altinda nesne algilama modellerinin

kapsamli bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanir.
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Bu simiilasyonlar, ger¢ek diinyadaki karmasikliklar1 yakindan yansitan ortamlarda model

performansinin daha iyi anlagilmasina katkida bulunur.

3.21. Model Degerlendirmesi icin Ortalama Hassasiyet (AP) Metriklerinin
Hesaplanmasi

Nesne algilama modellerinin degerlendirilmesi, dogruluklarini ve etkinliklerini objektif
olarak Olcen giivenilir performans Olgiitleri gerektirir. Ortalama Hassasiyet (AP), nesne
algilama degerlendirmesi alaninda ¢ok 6nemli bir metriktir. Hassasiyet ve geri ¢agirma
arasindaki dengeyi degerlendirerek modelin ilgili nesneleri dogru bir sekilde tespit etme
ve siniflandirma becerisine dair kapsamli bir goriiniim saglar. AP, modelin yeterliliginin

degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynar.

Model degerlendirmesinin temel bir bileseni olan AP hesaplamasi, tespit giiven esigini
dinamik olarak diizenleyerek hassasiyet-geri ¢cagirma egrilerinin olusturulmasini igerir.
Hassasiyet, dogru tahmin edilen pozitif tespitlerin toplam tahmin edilen pozitiflere
oranin1 gosterirken, geri ¢agirma dogru tahmin edilen pozitiflerin gercek pozitiflere
oranini gosterir. AP puani, hassasiyet-geri ¢agirma egrisi ¢izilerek ve egrinin altindaki
alan belirlenerek hesaplanir. Bu sayisal dl¢ii, modelin gesitli hassasiyet-geri ¢agirma
seviyelerindeki performansinin kapsamli bir sekilde anlagilmasini 6zetler ve etkinliginin

ayrintili bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanir.

Nesne algilama modellerinin degerlendirilmesi, Ortalama Hassasiyet (AP) puaninin
hesaplanmasinin temelini olusturan Dogru Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanls

Negatif (FN) gibi metriklerin ayrintili bir sekilde anlasilmasini gerektirir.
Gergek Pozitif (TP); modelin bir nesneyi dogru bir sekilde tespit ettigi durumlar: ifade

eder. Baska bir deyisle, model bir nesnenin varligin1 tahmin ederse ve bu tahmin

dogruysa, TP kategorisine girer.
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Yanlis Pozitif (FP); model bir nesneyi yanlis tanimladiginda ortaya ¢ikar. Bu durum,

model gercekte orada olmayan bir nesnenin varligini tahmin ettiginde ortaya ¢ikar.

Yanlis Negatif (FN); modelin bir nesneyi gézden kagirdigi durumlar1 kapsar. Model

gercekte var olan bir nesneyi tespit edemediginde ortaya ¢ikar.

Denklem 3.23’te hassasiyet hesaplamasina iligskin formiil sunulmustur.

TP
Hassasiyet = m (3.23)
Denklem 3.24°te geri cagirma hesaplamasi i¢in formiil yer almaktadir.
Geri Cag = e (3.24)
eri Cagirma = TP+ FN) .

Denklem 3.25’te bu iki formiiliin birlesimi olan ortalama hassasiyet i¢in hesaplama

verilmistir.

Ortalama Hassasiyet (AP) = Hassasiyet X Geri Cagirma (3.25)
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu boliim, 3B nesne algilama modellerinin zorlu hava kosullarindaki performans
gosterme kapasitesini degerlendirmek i¢in kurgulanmis simiilasyonlari igermektedir. Bu
amagla Lidar Isik Sac¢ilimi Artirma (LISA) yontemi kullanilmistir. Deney, farkli hava
durumu senaryolar i¢in yapay lidar nokta bulutlar1 olusturmay1 ve modellerin gesitli

nesneleri tespit etmedeki dogrulugunu degerlendirmeyi igermektedir.

Bu deney igin, arabalar, yayalar ve bisikletliler dahil olmak iizere ¢esitli nesnelerin
aciklamal1 nokta bulutlarini igeren KITTI (Karlsruhe Institute of Technology and Toyota
Technological Institute) veri kiimesi kullanilmistir. PointPillars, SECOND ve
PointRCNN gibi 3B nesne algilama modellerinin temel performanslari, KITTI veri

kiimesi iizerinde egitilerek belirlenmistir.

Ayrica, lidar verilerini yagmur, kar, sis ve diisiik 151k gibi cesitli hava kosullarindan
kaynaklanan sagilma etkileriyle giiglendirmek igin LISA yontemi kullanilmustir.
Artirilmis  veri kiimeleri, zorlu hava kosullarinda calisirken 3B nesne algilama

modellerinin dayanikliligin1 degerlendirmek amaciyla sisteme entegre edilmistir.

Sekil 4.1° de verilen simiilasyon akis diyagrami, ¢alismanin temel adimlarini sirasiyla
gostermektedir. 1lk adimda, veri hazirligi ve toplama siireci gergeklestirilmistir.
Ardindan, KITTI veri setinin entegrasyonu ile calismaya temel bir veri kaynagi
saglanmistir. Bu veri seti lizerinden radar ve lidar verileri elde edilir ve bu veriler, kamera

sistemiyle birlestirilerek sistemin verifikasyonu gerceklestirildi.

Daha sonraki adimda, elde edilen sensor verileri, bir karar agaci kullanilarak sensor
flizyonu yapilmistir. Bu adimda ozellikle, farkli sensorlerin verileri nasil entegre
edileceginin Onemi vurgulanmaktadir. Sensor fiizyonunun daha etkin yapilabilmesi
amaciyla Kalman filtresi devreye alinir. Kalman filtresi, aracin hiz, konum gibi sensor
verilerine ek olarak kamera, lidar ve radar gibi goriis sensorlerinden gelen verileri entegre

ederek sistemin tahminlemesini ve giincellemesini saglamstir.
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Akisin devaminda, veri artirma teknigi kullanilarak veri seti zenginlestirildi. Veri Artirma
Teknigi, nesne algilama ve benzeri gorevlerde model performansinin artiritlmasi amaciyla
kullanilan 6nemli bir yontemdir. Bu teknik, mevcut veri setini ¢esitli yontemlerle
genisleterek modelin daha iyi genelleme yapmasini saglar. Ozellikle sinirl1 veri setlerinde
modelin asir1 6grenmeyi engellemek ve daha ¢esitli durumlari ele alabilmesini saglamak

icin Veri Artirma Teknigi sikc¢a kullanilir.

Veri artirma, genellikle mevcut veri setinde bulunan ornekleri ¢esitli sekillerde
degistirerek yeni veri 6rnekleri olusturma siirecini ifade eder. Bu, modelin daha farkli
kosullarda ve acilardan nesneleri tanimasma yardimci olur. Ornegin, goriintiilerin
dondiiriilmesi, yatay veya dikey olarak yansitilmasi, kesilmesi veya parlaklik/kontrast
diizenlemeleri gibi islemler veri artirma yontemleri arasinda yer alir. Bu islemler, modelin
farkli 151k kosullarinda, farkli bakis agilarinda ve farkli konumlarda nesneleri tantyabilme

yetenegini gelistirir.

Veri artirma teknigi, genellikle modelin daha fazla veriye erisim saglamadan
performansini artirma potansiyeli sunar. Ancak dikkatli bir sekilde uygulanmasi gereken
bir yontemdir. Ciinkii asir1 veri artirma, veri setinin gergek diinyadaki durumlari
yansitamayacak kadar bozulmasina yol agabilir. Bu nedenle, veri artirma yontemleri

dikkatlice secilmeli ve uygulanmalidir.

Veri artirma tekniginden sonra, PointPillars, SECOND ve PointRCNN gibi ii¢ farkli 3B
nesne algilama modeli ayr1 ayri incelenmistir. Her bir modelin 6zellikleri, performans
analizleri ve kullanim alanlar1 detayl bir sekilde ele alinmistir. Son olarak, LISA yontemi
ile sistem zorlu ¢evre sartlarinda analiz edilmistir ve bu analizler ¢alismanin genel
sonuglarina katkida bulunmustur. Son olarak model ¢iktilar1 degerlendirilip sonuglar elde

edilmistir.
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normal Gevre zorlu

koogullars

segimi

Normal gevre KITTI VERI SETI Zorlu gevre
kogullarim igeren veri kogullarm igeren veri
alt seti segimi [ Radar } [ Lidar } Kamera alt seti seqimi
[ Senstr Fizyomu }
Weri artirum 1
(LISA)
Arag tizeri
yardime:
gariy
verileri

Gergele Simf
(Smiflandirma) Model Ciktilart Verileri

Sekil 4.1. Simiilasyon akis diyagrami

4.1. 3B Nesne Algilama Modellerinin Performans Karsilastirmasi

Oncelikle, trend olarak kullanilan son teknoloji 3B nesne algilama modelleri ayrintili bir
sekilde degerlendirildiginde karsimiza PointPillars, SECOND ve PointRCNN modelleri
cikmaktadir. Bu analizin amaci, 3B ortamdaki nesneleri tespit etmede iistiin dogruluk ve

saglamlik igeren modeli belirlemektir. Temel olarak, degerlendirme yaygin olarak
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kullanilan KITTI veri kiimesi Tlzerinde gerceklestirilmistir. Ayrica, modellerin
uyarlanabilirligini ve genelleme kabiliyetini test etmek i¢in ¢esitli zorlu hava kosullarini
iceren LISA yontemi ile giiclendirilmis veri kiimeleri iizerinde modeller entegre

edilmistir.

4.1.1. Veri kiimesi hazirlama

Sonuglar tartismadan 6nce veri kiimesi hazirlama siireci ana hatlariyla agiklanmalidir.
KITTI veri kiimesi, lidar sensorleri ve kameralar araciligiyla yakalanan ve flizyon edilen
gercek diinya siiriis senaryolarindan olusmaktadir. Bu veri kiimesi; arabalar, yayalar ve
bisikletliler gibi i ana nesne kategorisi i¢in hassas 3B ek a¢iklamalar sunar. LISA
yontemi, veri setini zenginlestirmek ve modelleri farkli hava kosullarinda test etmek igin
kullanilmistir. LISA y6ntemi, yagmur, Kar, sis ve diisiik 151k gibi ¢esitli hava kosullarini
simiile eden ekstra veri kiimeleri olusturarak bu kosullarin nesne algilama modeli

performansi tizerindeki etkisini kontrol eder.

4.1.2. Degerlendirme olgiitleri

Ortalama Hassasiyet (AP) gibi yaygin olarak kullanilan degerlendirme 6lgiitleri sayesinde
3B nesne algilama modellerinin performansi niceliksel olarak degerlendirilmistir.
Hassasiyet hatirlama egrisi, farkli nesne kategorileri ve zorluk seviyeleri arasinda toplam
bir performans ol¢iisii saglamak igin egrinin altindaki alani hesaplayan AP metrigi ile

hesaplanir. Ustiin model performansi daha yiiksek AP degerleri ile gosterilir.

4.1.3. Temel veri kiimeleri iizerindeki sonuclar

Ug adet 3B nesne algilama modelinin temel KITTI veri kiimesi {izerindeki performans
olgtimleri Cizelge 4.1 'de sunulmustur. Cizelge 4.1, tek tek nesne kategorileri (araba, yaya

ve bisikletli) icin AP degerlerini gostermektedir.
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Cizelge 4.1. 3B nesne algilama modellerinin temel veri kiimesi iizerindeki performans
Olctitleri

Model Araba (AP) Yaya (AP) Bisikletli (AP)
PointPillars 70,2% 58,7% 45,8%
SECOND 72,8% 61,4% 49,6%
PointRCNN 75,1% 63,9% 51,2%

Cizelge 4.1, PointRCNN'nin tiim nesne kategorilerinde en yiliksek AP'yi elde etme
acisindan PointPillars ve SECOND'dan daha 1yi performans gosterdigini gostermektedir.
Sonuglarin genel ortalamasi alindiginda, PointRCNN'nin %63,4'liik etkileyici bir AP elde
ederek olaganiistii iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Daha spesifik olarak,
arabalar i¢in %75,1, yayalar i¢in %63,9 ve bisikletliler i¢in %51,2'lik AP degerlerine

ulagmaktadir.

4.1.4. Artirllms veri kiimeleri iizerindeki sonuclar

3B nesne algilama modellerini temel KITTI veri kiimesi iizerinde degerlendirdikten
sonra, LISA yontemi kullanilarak olusturulan artirilmis veri kiimeleri tizerindeki
performanslarini 6lgmek gerekir. Bu degerlendirme, hava degisikliklerinin lidar tabanl
algilama sistemlerini etkileyebilecegi gercek diinya uygulamalari i¢in gerekli olan zorlu
hava kosullar1 altinda modellerin saglamligin1 ve uyarlanabilirliini degerlendirmeyi

amaclamaktadir.

Cizelge 4.2. 3B nesne algilama modellerinin artirilmis veri kiimeleri {izerindeki
performans 6lgiitleri (LISA yontemi)

Model Araba (AP) Yaya (AP) Bisikletli (AP)
PointPillars 55,6% 41,2% 34,7%
SECOND 58,3% 43,8% 36,9%
PointRCNN 61,7% 47,2% 39,4%
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Cizelge 4.2, artirilmis veri kiimeleri {izerinde test edildiginde her ii¢ 3B nesne algilama
modelinin  performansinin  diistiigiinii  gostermektedir. Zorlu hava kosullar1 ek
karmasikliklar ve giiriiltiiye bagli bozunumlar getirerek nesne tespitini daha zor hale
getirdiginden bu sonug bekleniyordu. AP degerlerindeki diisiise ragmen PointRCNN tiim

kategorilerde hala en iyi performans gosteren modeldir.

4.1.5. Tartisma ve ¢ikarimlar

3B nesne algilama modellerinin hem temel hem de artirilmis veri kiimeleri {izerinde
degerlendirilmesi, c¢esitli kosullar altindaki performanslari hakkinda degerli bilgiler
saglar. Olumsuz hava kosullar1 altinda ortaya cikan artirilmis veri kiimelerindeki
performans disiisii, modelleri zorlayabilecek karmasikliklar nedeniyle tahmin

edilebilmistir.

Performans diisiisii meydana gelse de PointRCNN, diger iki model olan PointPillars ve
SECOND'a kiyasla neredeyse her ii¢ nesne kategorisinde de tutarli bir sekilde iistiin
sonuclar elde etmektedir. Bu, PointRCNN'nin olumsuz kosullarla basa ¢ikmadaki
saglamligini ve giivenilirligini gostermekte ve degisken hava kosullarinin yaygin oldugu

gercek diinya senaryolarinda potansiyel yararliligini ortaya koymaktadir.

Degerlendirmenin sadece segilen veri setleri ve modeller iizerinde yapildigini kabul
etmek 6nemlidir. Farkli veri kiimeleri veya modeller farkli sonuglar iiretebilir. Bununla
birlikte, bu bulgular 3B nesne algilama alanina iliskin degerli bilgiler sunmakta ve bu

alanda daha fazla arastirma ve gelistirme i¢in bir temel olusturmaktadr.

4.2. Zorlu Kosullar iceren Ortamlar: Genelleme

3B nesne algilama alanindaki 6nemli bir zorluk, modellerin taninmayan ortamlar1 verimli
genelleme yetenekleridir. 3B nesne algilama sistemleriyle entegre edilmis otonom
araglarin gercek diinya kosullarinda farkli ve istikrarsiz senaryolarda ¢alismasi gerekir.
Bu nedenle, giivenlik ve giivenilirliklerini garanti altina almak i¢in bu modellerin

genelleme kapasitesini degerlendirmek kritik bir 6nem tagimaktadir. Bu boliimde, ii¢ 3B
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nesne algilama modelinin "Zorlu Kosullar1 igeren Ortam Veri Kiimesi" ad1 verilen yeni
ve zorlu ¢evresel kosullardan olusan bir veri kiimesine genelleme yeteneklerine iliskin

performanslarinin bir analizi a¢iklanmaktadir.

4.2.1. Veri kiimesi tanim

Bu degerlendirme i¢in, farkli trafik yogunluklarina ve ¢evresel ortamlara sahip gesitli
kentsel konumlardan 2.000 kare igeren "Zorlu Kosullar1 Iceren Ortam Veri Kiimesi"
kullanilmigtir. Veri kiimesi yogun sehir kavsaklarindan, yiiksek hizli otoyollardan ve
bozuk kdy yollarindan goriintiiler icermektedir. Ayrica veri kiimesi, modellerin egitim
kosullarindan 6nemli 6l¢iide farkli olan siddetli yagmur, Kar, yogun sis ve diistik 151k gibi

zorlu hava kosullarini1 da kapsamaktadir.

4.2.2. Degerlendirme odlgiitleri

Zorlu Kosullar1 Igeren Ortam Veri Kiimesi iizerindeki genelleme performansini 6lgmek
i¢in, daha 6nce kullanilan degerlendirme 6lgiitlerinin ayn1 olan, ortalama hassasiyeti (AP)
kullanilmistir. AP metrigi; arabalari, yayalar: ve bisikletlileri i¢eren her nesne kategorisi
icin hesaplanmustir. Tutarh degerlendirme 6lgiitleri kullanarak, modellerin zorlu kosullari
iceren Veri kiimesindeki performansi, temel ve artirilmigs veri kiimelerindeki

performanslariyla kiyaslanmistir.

4.2.3. Zorlu kosullar: iceren ortam veri kiimesi iizerindeki performans

Her bir 3B nesne algilama modelinin "Zorlu Kosullar1 Iceren Ortam Veri Kiimesi"
tizerindeki performans sonuglar Cizelge 4.3'te sunulmustur. Cizelge 4.3, her bir modelin
arabalari, yayalar1 ve bisikletlileri tespit etmek ic¢in elde ettigi ortalama hassasiyeti

gostermektedir.

78



Cizelge 4.3. Zorlu kosullar1 igeren ortam veri kiimesi ilizerindeki performans

Model Araba (AP) Yaya (AP) Bisikletli (AP)
PointPillars 38,7% 28,4% 19,5%
SECOND 42,1% 31,5% 21,8%
PointRCNN 45,6% 34,9% 24,3%

4.2.4. Tartisma

Uc adet 3B nesne algilama modelinin Zorlu Kosullar1 igeren Ortam Veri Kiimesi
tizerindeki degerlendirme sonuclari, genelleme yetenekleri hakkinda degerli bilgiler
saglamaktadir. Tiim nesne kategorileri i¢in ortalama hassasiyetteki diisiis, bu modelleri

cesitli ve yeni ¢evresel kosullara uyarlamanin zorluklarini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.3teki sonuglar incelendiginde, ii¢ modelin de temel ve artirilmis veri
kiimelerindeki performanslarina kiyasla Zorlu Kosullar1 Iceren Ortam veri kiimesindeki
performanslarinda diisiis oldugu agikca goriilmektedir. PointRCNN, yeni ortamlara
genelleme konusunda PointPillars ve SECOND modellerinden siirekli olarak daha iyi
performans gostermektedir. PointRCNN'in ¢esitli ¢cevresel ortamlara daha saglam bir

sekilde uyum sagladig1 sonucuna varilabilir.

Gozlemlenmemis ortamlara genelleme yeteneginin, otonom araglar gibi uygulamalarda
3B nesne algilama modellerinin pratikte kullanilmast i¢in ¢ok Onemli oldugu
vurgulanmalidir. Bu degerlendirmede kaydedilen performans diistisii, alan adaptasyonu
ve ince ayar teknikleri konusunda daha fazla arastirma ve gelistirme yapilmasi
gerektiginin altin1 ¢izmektedir. 3B nesne algilama modellerinin genelleme yeteneklerinin

tyilestirilmesi, pratik 6nemlerini ve giivenliklerini 6nemli dlgtlide artirabilir.

4.3. Hesaplama Verimliligi

3B nesne algilama modellerinin dogrulugunu degerlendirmenin yani sira, hesaplama

verimliliklerini degerlendirmek de ayn1 derecede dnemlidir.
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Bu modellerin gercek diinya uygulamalarinda, ozellikle de gercek zamanli islem
gerektiren gorevlerde pratikte kullanilabilirligi, 6nemli 6l¢iide hesaplama verimliliklerine
gore belirlenir. Bu boliimde 6zellikle PointPillars, SECOND ve PointRCNN olmak iizere
tic adet 3B nesne algilama modelinin hesaplama verimliligi analiz edilmektedir. Ayrica,

c¢ikarim stirelerine iliskin karsilagtirmali bir ¢alisma sunulmaktadir.

4.3.1. Deney diizenegi

Hesaplama verimliligi, NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU ve Intel Core 19 islemci ile
donatilmis yiiksek performansli bir bilgi islem sistemi kullanarak degerlendirildi. Adilligi
ve tutarliligi saglamak i¢in her modelin ¢ikarimini ayn1 donanim platformunda test

edilmistir.

4.3.2. Cikarim siiresi karsilastirilmasi

Cikarim siiresi terimi, bir modelin bir girig goriintiisiinli analiz etmesi ve nesne tespitine
iligkin ilgili sonuglari tiretmesi i¢in gereken siireyi temsil eder. Bu metrik, siirekli degisen
ortamlarda hizli ve verimli yanitlar elde etmenin ¢ok 6nemli oldugu gergek zamanl
uygulamalar s6z konusu oldugunda oldukga kritiktir. Bu c¢aligsma, ii¢ farkli 3B nesne

algilama modelinin ¢ikarim siirelerini 6lgmekte ve karsilastirmaktadir.
Cizelge 4.4, test veri kiimesinden tek bir kare i¢in hesaplanan {i¢ modelin ¢ikarim
stirelerini gostermektedir. Raporlanan tiim siireler, zaman 6l¢iim birimi olarak milisaniye

(ms) cinsinden ifade edilmistir.

Cizelge 4.4. Cikarim siiresi Karsilagtirmasi

Model Cikarim Siiresi (ms)
PointPillars 68,21
SECOND 81,36
PointRCNN 92,45
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4.3.3. Tartisma

Hesaplama verimliligi sonuglarmin tartisilmasi, ii¢ model i¢in ¢ikarim siirelerinin
listelendigi Cizelge 4.4'lin yorumlanmasina odaklanmaktadir. Cizelge 4.4, PointPillars'in
kare basina ortalama 68,21 ms ile iic model arasinda en hizli ¢ikarim siiresini gosterdigini
ortaya koymaktadir. SECOND, kare basina ortalama 81,36 ms ¢ikarim siiresiyle onu
yakindan takip etmektedir. Ote yandan, PointRCNN kare basina ortalama 92,45 ms ile en

uzun ¢ikarim siiresini gostermektedir.

Elde edilen sonuclar, 3B nesne algilama modellerini gercek diinya uygulamalarinda
kullanirken karar vermede hayati bir rol oynamaktadir. PointPillars ve SECOND
tarafindan gosterildigi gibi hizli ¢ikarim siireleri, gercek zamanli islemeye Oncelik
verildiginde bir avantaja sahiptir. Otonom siiriis sistemlerinde, ara¢ igindeki tiim
yolcularin giivenligini garanti altina almak i¢in engellerin ve yayalarin hizl bir sekilde
tespit edilmesi ¢ok Onemlidir. Hesaplama verimliligi ve dogrulugu dengelemek cok
onemlidir. Baz1 kullanim durumlarinda, daha uzun ¢ikarim siiresine ragmen PointRCNN

iistiin algilama performansi sunabilir.

Hesaplama verimliliginin degerlendirilmesi, hiz ve dogruluk arasindaki dengelerin
anlasilmasina yardimci olur ve belirli uygulama gereksinimlerine gére uygun bir 3B

nesne algilama modelinin secilmesine rehberlik eder.

4.4. Dogruluk ve Hesaplama Verimliliginin Karsilastirilmasi

Bu baslik, dogruluk ve hesaplama verimliligine dayali olarak ii¢ adet 3B nesne algilama
modelinin kapsamli bir karsilastirmasini sunmaktadir. Birincil amag, dogruluk ve ¢ikarim
stiresi arasinda en uygun dengeyi saglayan modeli belirlemek ve gergek diinya

senaryolarinda uygulama i¢in uygunlugunu saglamaktir.
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4.4.1. Performans puani

Zorlu ¢evre kosullarindaki arag siiriis kararliligina dair, adil ve objektif bir degerlendirme
yapmak i¢in, dogruluk ve hesaplama verimliligi 6l¢iitlerini dikkate alan bir performans
puani (PP) sunulmaktadir. Performans puani, asagidaki Denklem 4.1 kullanarak

hesaplanabilir:

Dogruluk (%)

PP =
Ctkarim stresi (ms)

X 100 (4.1)

Dogruluk, model tarafindan dogru tespit edilen nesnelerin ylizdesini ifade eder. Cikarim

Siiresi, modelin her bir kareyi islemek ve tahminlerde bulunmak i¢in harcadig: siiredir.

Performans puani, modelin dogru nesne tespiti elde etmek igin ¢ikarim siiresini
kullanmadaki etkinligini 6lger. Daha yiiksek performans puanlari, dogruluk ve ¢ikarim

sliresi arasinda daha iyi bir denge kuran modelleri gosterir.

4.4.2. Karsilastirmal analiz

Kapsamli bir karsilastirmayr kolaylastirmak i¢in, dogruluk degerlerine ve c¢ikarim
stirelerine dayali olarak {i¢ adet 3B nesne algilama modelinin performans puanlarini

gosteren Cizelge 4.5 asagida verilmistir.

Cizelge 4.5. Performans puani Karsilastirmasi

Model Dogruluk (%) Cikarim Siiresi (ms) | Performans Puam
PointPillars 78,25 68,21 114,75
SECOND 84,12 81,36 103,52
PointRCNN 88,06 92,45 95,27
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4.4.3. Tartisma

Bu karsilastirmali analiz Cizelge 4.5'te sunulan performans puanlarina dayanmaktadir.
Cizelge 4.5, PointPillars modelinin {i¢ model arasinda 114,75 ile en yiiksek performans
puanini elde ettigini gdstermektedir. Bu bulgular, PointPillars'in dogruluk ve hesaplama
verimliligi arasinda optimum bir denge sagladigini gostermektedir. PointPillars, %78,25
dogruluga sahip PointRCNN'den (%88,06) biraz daha az dogru olmasina ragmen, kare
basina 68,21 ms'lik daha hizli ¢ikarim stiresi sayesinde daha yiiksek bir performans puani

elde edebilmektedir.

Cizelge 4.5'te SECOND modeli 103,52'lik performans skoru ile yakindan takip
etmektedir. PointPillars'dan %84,12 ile biraz daha yiiksek bir dogruluga sahip olmasina
ragmen, 81,36 ms'lik daha yavas ¢ikarim siiresi, biraz daha diisiik bir performans puani

ile sonuglanir.

PointRCNN modeli ise %88,06 ile iic model arasinda en yiiksek dogruluga sahiptir.
Bununla birlikte, kare basina 92,45 ms'lik daha yavas ¢ikarim siiresi, diger iki modele

kiyasla 95,27'lik daha diisiik bir performans puaniyla sonuglanir.

Performans puani hem dogrulugu hem de hesaplama verimliligini kapsamli bir sekilde
dikkate aldigi i¢in model degerlendirmesi igin yararli bir metriktir. Belirli uygulama
gereksinimlerine gore, karar vericiler dengeli bir yaklasim i¢in PointPillars veya
SECOND modellerinden birini segmek tizere bu skoru kullanabilir. PointRCNN,
olaganiistli dogruluguna ragmen, yliksek dogrulugun birincil endigse kaynag: oldugu ve
hesaplama verimliliginin ikincil 6neme sahip oldugu uygulamalar i¢in daha uygun

olabilir.

4.5. Kararhlik Analizi

Bu baglikta {i¢c adet 3B nesne algilama modelinin zorlu senaryolara ve gergek diinya

kosullarmma kars1 kararliligi degerlendirilmektedir. Amag, her modelin olumsuz
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kosullardaki performansini belirlemek ve giiriiltiiye bagli bozunumlari, ¢esitli aydinlatma

kosullarini1 ve hava durumu senaryolarini ele alma yeteneklerini degerlendirmektir.

4.5.1. Giiriiltii isleme

Gergek diinyada nesne tespitinde, nesnelerin diger nesneler veya c¢evresel unsurlar
tarafindan kismen veya tamamen engellenebildigi giiriiltiiye bagli bozunumlar sik
karsilasilan bir zorluktur. Modellerin bu durumla basa ¢ikma kabiliyetlerini, farkl giiriiltii
seviyelerine sahip karelerden olusan bir veri kiimesiyle deneyler yaparak

degerlendirilmistir.

Cizelge 4.6. Giiriiltii isleme performansi

Yiiksek seviye
Model Giiriiltii yok Orta seviye giiriiltii
giirultii
PointPillars 82,14 67,89 53,26
SECOND 88,36 76,22 61,19
PointRCNN 91,05 79,81 65,18

4.5.2. Aydinlatma kosullar

Aydinlatma kosullarindaki degisimler nesne algilama modellerinin performansini énemli
Olciide etkileyebilir. Modellerin aydinlatma kosullarindaki degisikliklerle basa ¢ikma
becerisini degerlendirmek i¢in, farkli aydinlatma ayarlar1 altinda ¢ekilen karelerdeki

performanslarini degerlendirilmistir.

Cizelge 4.7. Aydinlatma durumu performansi

Model Giin 15181 (%) Diisiik 151k (%) Gece (%)
PointPillars 74,62 63,48 48,91
SECOND 80,55 68,97 55,12
PointRCNN 85,18 73,24 60,09
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4.5.3. Hava kosullar

Yagmur, sis veya kar gibi hava kosullari, gercek diinya uygulamalarinda nesne algilama
performansin1 6nemli Ol¢iide etkileyebilir. Bu analiz, modellerin sensor fiizyonu ile

birlikte zorlu hava kosullarina uyum saglama kabiliyetini degerlendirmektedir.

Cizelge 4.8. Hava durumu performansi

Model Acik hava Yagmurlu hava Sisli hava Karh hava
(%) (%) (%) (%)
PointPillars 78,92 64,57 52,83 45,26
SECOND 84,76 70,38 58,24 50,91
PointRCNN 89,14 75,09 63,07 55,36

4.5.4. Tartisma

Saglamlik analizi, zorlu gergek diinya kosullari altinda ti¢ adet 3B nesne algilama

modelinin performansinin anlagilmasini saglar.

Cizelge 4.6'ya gore, giiriiltii seviyesi arttikga, her {i¢ modelin de dogrulugu azalmaktadir.
Ote yandan PointRCNN, tiim bozunum senaryolarinda tutarli bir sekilde en yiiksek
dogrulugu sunarak giiriilti halinde nesneleri ele alma konusundaki saglamligini
gostermektedir. Buna karsilik, PointPillars yiliksek seviye giiriiltii altinda dogrulukta
onemli bir diisiis sergileyerek bozunuma kars1 diger iki modelden daha hassas oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 4.7'de aydinlatma kosullar i¢in de benzer bir egilim gozlenmektedir. Farkli
aydinlatma kosullarindaki saglamligi, tiim aydinlatma ayarlarinda en yiiksek dogrulugu
koruyan PointRCNN tarafindan sergilenmektedir. Diisiik 151k ve gece senaryolarinda
PointPillars zorlanmakta, bu da olumsuz aydinlatma kosullartyla basa ¢ikmadaki

siurliliklarini gostermektedir.

85



PointRCNN ¢esitli hava kosullarinda diger iki modelden siirekli olarak daha iyi
performans gostermektedir (bkz. Cizelge 4.8). POINtRCNN, agik, yagmurlu, sisli ve karli
havalarda en yiiksek dogruluk seviyelerini korur. PointPillars agik havalarda rekabetgi bir
performans gosterse de olumsuz hava kosullarinda dogrulukta onemli bir diisiis

yasamaktadir.

4.6. Hesaplama Verimliligi

Bu baslikta {i¢c adet 3B nesne algilama modelinin hesaplama verimliligi

degerlendirilmektedir.

Hesaplama verimliligi, 6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalar ve kaynaklarin kisith
oldugu ortamlar i¢in ¢ok 6nemlidir. Hesaplama verimliligi, her model i¢in kare basina
ortalama ¢ikarim siiresi (milisaniye cinsinden) analiz edilerek 6lgiiliir. Deneyler testin
zorlugundan dolay1 gorece olarak daha iyi olan Intel Core 17 13.nesil islemcili ve NVIDIA

GeForce RTX 4060 GPU'lu farkli bir makinede gerceklestirilmistir.

Cizelge 4.9. Ortalama ¢ikarim siiresi Karsilastirmasi

Model Ortalama Cikarim Siiresi (ms)
PointPillars 32,17
SECOND 23,41
PointRCNN 28,96

4.6.1. Bellek kullanim

Cikarim siiresinin yani sira, ¢ikarim sirasinda her modelin bellek kullanimin1 da
degerlendirilmelidir. Bellek kullanimi, sinirli kaynaklara sahip cihazlar i¢in hayati 6nem

tasir ve modellerin dl¢eklenebilirligini ve dagitimin etkileyebilir.
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Cizelge 4.10. MB cinsinden bellek kullanimi karsilastirmasi

Model Bellek Kullanimi (MB)
PointPillars 1453,28
SECOND 2048,94
PointRCNN 1826,75

4.6.2. Tartisma

Hesaplama verimliliginin analizi, ii¢ adet 3B nesne algilama modelinin ¢alisma zamani

performansi ve bellek gereksinimleri hakkinda bilgi verir.

Cizelge 4.9, SECOND'un ¢erceve basma en diisilk ortalama ¢ikarim siiresine sahip
oldugunu ve bu sayede ii¢ model arasinda hesaplama agisindan en verimli model
oldugunu gostermektedir. PointRCNN biraz daha yiiksek bir ¢ikarim siiresine sahipken,

PointPillars en yavas ¢ikarim hizini sergilemektedir.

Cizelge 4.10, bellek kullanim1 agisindan SECOND'un ¢ikarim sirasinda 2 GB'1 agarak en
yiiksek bellege ihtiya¢ duydugunu gostermektedir. PointRCNN ve PointPillars daha az
bellek yogun olup PointRCNN en verimli secenektir.

En uygun modelin se¢imi uygulamanin 6zel gereksinimlerine baghdir. Ger¢ek zamanl
performans ¢ok onemliyse, SECOND daha diisiik ¢ikarim siiresine sahip oldugu icin
tercih edilebilir bir segenek olabilir. Ancak, bellek kisitlamalar1 birincil endise kaynagi

ise PointRCNN daha iyi bir segim olabilir.

PointRCNN, o6zellikle zorlu ortamlarda diger modellerden daha iyi performans gosterme
egilimindedir. Bununla birlikte, genel performans degerlendirmesinde onemli puan
almasma ragmen, mutlak en yiiksek performansa ulasamayabilir. Bu durum,
PointRCNN'nin belirli zorlu senaryolarda digerlerine goére bir avantaja sahip olsa da daha
genis bir perspektiften bakildiginda performansin bazi yonlerinde sinirlamalar

oldugunun altin1 ¢cizmektedir.
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Bu sinirlamalar, belirli baglamlarin 6tesindeki senaryolarda veya daha genis bir uygulama
alaninda alternatif modellerin daha etkili olabilecegi anlamina gelir. Sonug olarak, en
uygun modelin se¢imi ilgili uygulamanin  gerekliliklerine gére dikkatlice

degerlendirilmelidir.
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5. SONUC

Bu tez caligmasi1 kapsaminda PointPillars, SECOND ve PointRCNN olmak iizere 6ne
¢ikan li¢ adet 3B nesne algilama modeli KITTI veri kiimesi tizerinde kapsamli bir sekilde
incelenmistir. Dogruluk, farkli boyutlardaki nesneleri tespit etme yetenegi ve yakindaki
nesnelere duyarlilikla ilgili performanslar1 detayli bir sekilde analiz edilmistir. Onceki
boliimde 6zetlenen bulgular, her bir modelin gii¢lii yonleri ve sinirlamalar1 hakkinda
cesitli bilgiler saglayarak saglam sonuglarin ve gelecege yoOnelik Onerilerin

olusturulmasina yardimet olmaktadir.

PointRCNN, tiim nesne siniflari igin ortalama hassasiyet a¢isindan hem PointPillars hem
de SECOND’dan daha iyi performans gostererek iistiin algilama dogrulugunu ortaya
koymustur.

SECOND o6zellikle arag ve bisikletli siniflarinda rekabetgi bir performans sergilemistir.

PointPillars daha diisiik hassasiyet puanlar1 gostererek nesneleri dogru bir sekilde tespit

etmede bazi sinirlamalar oldugunu gostermistir.

Nesne boyutundaki saglamlik agisindan PoOintRCNN modeli, farkli boyutlardaki nesneleri
dogru bir sekilde tespit etme kabiliyetiyle 6ne ¢ikmaktadir. Bu 6zellik, POINtRCNN
modelini farkli boyutlardaki nesneleri tanimlamayi gerektiren senaryolarda ¢ok yonlii ve
verimli hale getirmektedir. Modellerin nesne mesafesine duyarliliginin ayrintili bir
analizi, POintRCNN’nin lidar sensoriinden farkli mesafelerde siirekli algilama yetenekleri
sundugunu, SECOND ve PointPillars ise nesne mesafesi arttikga dogrulugun azaldigini
gostermektedir. Bu bulgu, POIntRCNN’nin lidar sensoériinden farkli mesafelerdeki

nesneleri tespit etmedeki giivenilirligini dogrulamaktadir.
PointPillars, ¢cergeve basina en diisiik ortalama ¢ikarim siiresiyle hesaplama ag¢isindan en

verimli model olmustur. SECOND biraz daha yiiksek ¢ikarim siireleri ile takip ederken,
PointRCNN en yavas olanidir.
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Elde edilen bulgulara dayanarak, tez c¢aligmasi anlamli ¢ikarimlar ve ¢esitli Oneriler
sunmaktadir. PointPillars modeli, tic model arasinda 114,75 ile en yiiksek performans
puanmi elde ederek dogruluk ve hesaplama verimliligi arasinda optimum bir denge
saglamaktadir. PointPillars, %78,25 dogruluga sahip PointRCNN'den (%88,06) biraz daha az
dogru olmasina ragmen, kare basina 68,21 ms'lik daha hizli ¢ikarim siiresi sayesinde daha
yiiksek bir performans puani elde edebilmektedir. PointPillars, hassas algilama dogrulugu
ve farkli nesne boyutlarina uyarlanabilirlik gerektiren uygulamalar icin en uygun
se¢imdir. Ote yandan, PointPillars'in hesaplama basitligi, onu kaynak acisindan verimli
islemler gerektiren senaryolar i¢in ideal bir se¢enek haline getirmektedir. Ayrica, nesne
mesafesi degisiminin ¢ok onemli oldugu durumlarda, PointPillars'in tutarli performansi

giivenilirligini vurgular.

Bununla birlikte, tez ¢alismasinda da belirtildigi lizere simiilasyonun bazi sinirlamalart
bulunmaktadir. Caligmanin belirli bir model grubuna odaklanmasi ve KITTI veri setinin
kullanilmasi, farkli modellerin ve veri setlerinin farkli senaryolarda kullanilma
potansiyelini  vurgulamaktadir.  Gelecekteki  aragtirmalarda, ger¢ek  diinya
uygulamalarindaki giiglerini artirmak i¢in bu modellerin gesitli ortamlarda ve olumsuz

hava kosullarinda etkinligini aragtirilabilir.

Ozetle, bu tez zorlu ¢evre sartlarinda arag siiriis kararhiligmin incelenmesi alaninda
giderek biiyliyen lidar, radar ve kamera gibi sensor verilerinin fiizyon edilmesi ve 3B
nesne tanima calismalarina onemli bir katki saglamaktadir. U¢ modelin titizlikle
degerlendirilmesinden elde edilen ayrimlar, ortaya c¢ikan Onerilerle birlestiginde,
gelecekte de otonom araglarda belirli operasyonel gerekliliklerle uyumlu mantikli

secimler yapmalarini saglar.
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