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Ozet — Schirlesmenin, niifus yogunlugunun git gide arttig1 diinyada ulasim yontemleri de gesitlenmekte ve
insansiz araglarin kullanimi yayginlasmaktadir. Insansiz araclar gérevlerini otonom yapabilmeleri icin
canlilarla benzer sekilde kendi konumlarini, c¢evreyi algilamalar1 ve c¢evresel faktorlerin olasi
hareketlerini/glizergahlarini tahmin edebilmeleri gerekmektedir. Otonom araglarda aracin dogru planlama
yapabilmesi i¢in ¢evresindeki nesnelerin gelecekte olabilecegi konumu yiiksek basarimla tahmin
edilebilmesi aracin ve ¢evresindeki faktorlerin giivenligi i¢in son derece 6nemlidir. Davranigsal tahminleme
modili olmayan bir otonom arag¢ biitiin nesneleri statik kabul edip ona planlama yapar fakat otoyol
kosullar1 ya da sehir trafik senaryolarinda araglarin ya da yayalarin olas1 giizergahlar1 hesaba
katilmadiginda kaza kaginilmaz olacaktir. Bu ¢alismada tehlikeleri 6nlemek amaciyla hizli ve basarili bir
robotik davranigsal tahmin modiilii gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler — Otonom Araglar, Davranigsal Tahminleme, Giizergah Tahminleme, ROS, Robotic Operating System

gorsellestirilmesi, kaydedilmesi,
gibi faydalari da saglamaktadir.

1. GIRIS gozlemlenmesi

Otonom araglarin islevi ve Onemi giinlimiizde
gitgide artmaktadir. Ulasimdaki yogunluklarin
azalmasi, insan kaynakli kazalarin ortadan kalkmasi
icin otonom araglarin gelecekte Onemli rol
oynayacagi on goriilmektedir. Ulasim disinda tarim,
saglik, egitim gibi alanlarda otonom araglar giderek
yayginlagsmaktadirlar. Otonom araglar, canlilardan
ilham almarak ; cevreyi algilamak icin algilama ,
kendi konumunu belirlemek i¢in konumlama,
nereye nasil gidebilmek i¢in planlama ,hareketi igin
kontrol ve c¢evresindeki objelerin olast hareket
giizergahlar1 i¢in davranigsal tahminleme gibi
modiillerden  olusmaktadir. Bununla birlikte
ROS(Robotic Operating System), ZMQ, ROS2 gibi
ara katman yazilimlar1 mevcuttur. Bu ara katman
yazilimlart  modiillerin ~ birbirleri  arasinda
haberlesmesini, istenilen mesaj1 ilgili modiile
iletilmesini saglar. Calismada kullandigimiz ROS
ara  katman  yazilim araclari  verilerin

Otonom araglarda planlama modiiliiliiniin basarili
bir sekilde sonu¢ vermesi ig¢in en Onemli
faktorlerden biri davranigsal tahmin modiiliidiir.
Davranigsal tahmin modiili otonom aracin
cevresindeki objelerin ge¢mis pozisyonlarini
hafizasinda tutarak gelecekteki pozisyonlarini
tahmin eden ¢ikt1 dretir. Bu ¢ikt1 algilama
modiiliiniin buldugu objeler ile birleserek planlama
modiiliine girdi olusturur. Giinlilk hayatta ¢okca
yasanilan senaryolardan 6rnek vermek gerekirse,
karsidan karsiya gegmeye hazirlanan bir yayayi,
otonom aracin goz Oniinde bulundurabilmesi i¢in
otonom aracin yayanin olas1 giizergahini bilmesi
gerekmektedir. Benzer sekilde otonom ara¢ serit
degistirirken arkadan aracin hizina gore olasi
giizergah1 hesaplamasi gereken aksi taktirde biiyiik
ihtimalle kaza olacaktir.

Gelistirilen davranigsal tahmin modiilii ROS
tabanli olup gercek zamanli caligmaktadir.Cok
modlu kosullu varyasyonel otomatik kodlayici
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(Multimodal  Conditional ~ Variational  Auto
Encoder) tabanli modele[1] ROS ara katmani,
dinamik gec¢mis bilgisi tutup birakma yapisi, yon
hatasi diizeltme, kovaryans dagilimi
gorsellestirmesi, planlama modiiliine entegrasyonu
ve uygun mesaj tipi uyumlandirilmasi gibi 6zellikler
eklenmistir. Bu sayede ¢evresindeki araglarin olasi
giizergahlarin1 planlama modiiliine goénderecek
uctan-uca  bir  otonomi  modiilii  yapisi
olusturulmustur.

Calismanin bundan sonraki boliimiinde 6ncelikle
davranigsal tahmin yaklasimlar1 ve literatlirdeki
calismalar Ozetlenecek, daha sonra calismada
kullanilan metodolojideye dair bilgi verilip,
gelistirlen  modiil  detaylica  aktarilacaktir.
Sonrasinda ise test verileri ile elde edilen sonuglar
paylasilacaktir. Son olarak ise ¢alismanin sonucu
ifade edilecek ve gelecek caligmalara dair Oneriler
paylasilacaktir.

2. MATERYAL VE YONTEM

A. BENZER YONTEMLER

Otonom araglarin; algillama , konumlama,
planlama gibi alanlarina nazaran davranissal tahmin

Glizergah Tahminleme yaklagimlari
incelendiginde gosterim, c¢ikt1 tipi, modelleme,
durumsal farkindalik gibi yaklagimlar mevcut olsa
da bu makalede caligmalar1 kategorize etmede ana
yaklagim olarak modelleme farklar1 kullanilacaktir.
Bununla birlikte calismalar gésterim tiirleri, g1kt
tipleri ve durumsal farkindalik yoniinden de
bilgilendirmeler yapilacaktir.

Yapilan  ¢alismalar  modelleme  metotlar
yoniinden incelendiginde; Sekil.1’de gosterildigi
lizere davranigsal tahmin metotlan ; fizik tabanli,
makine 6grenmesi tabanli, derin 6grenme tabanli ve
pekistirmeli ~ 0grenme  tabanli  metotlardan
olusmaktadir.

A.1-)F1zIK TABANLI METOTLAR

Fizik tabanli metotlar aracin dinamik ve
kinematiklerinden bilgiler alir. Tek giizergah,
Kalman filtreleme, Monte Carlo metotlarindan

olusur.
[4]-[15] c¢alismalar1  tek  gilizergah(single
trajectory), [16]-[25] c¢alismalar1 Kalman

filtreleme(Kalman filtering), [26]-[29] calismalari
ise Monte Carlo metodunu kullanmiglardir. Bu
calismalarda genel olarak hiz ve ivme gibi fizik
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Sekil 1.: Giizergah Tahmin Metotlar1

alaninda daha az arastirma mevcuttur. Bunun en
bliylilk nedeni c¢evresel faktorlerin  gelecek
zamandaki yerlerinin tespiti diger alanlardaki
problemlere gére daha zor olmasidir.

tabanl faktorler girdi olarak kullanilirken,[10],[18]
ve [20]°de yola iliskin faktorler de girdi olarak

kullanilmistir. Cikt1 olarak genellikle tek gilizergah
cikt1 verirlerken [30]-[32], [33] [26], [27]-[29],

355



coklu giizergah, [33] and [28] ise hedef alami
seklinde ¢ikt1 vermektedir.

A.2-)MAKINE OGRENMESI TABANLI METOTLAR

Fizik tabanli metotlarin aksine makine 6grenmesi
metotlar1 data mining yaparak predicted trajectory
elde edilmesi prensibine dayanir. En ¢ok kullanilan
baslica makine Ogrenmesi metotlar1 Gauss
islemi(gaussian process), destek vektor makinesi
(support vector machine),gizli Markov modeli
(Hidden Markov model),dinamik bayes ag1
(Dynamic bayesian network),K-Yakin Komsulugu
(K-nearest neighbors),karar agaci(decision tree)
metotlaridir. Makine 6grenmesi tabanli metotlar ile
yapilmis ¢alismalar incelendiginde, [27],[28],[30]-
[35] caligmalari Gauss islemi,
[29],[36].[37],[38],[39] calismalar1 destek vektor
makinesi, [32],[40]-[47] calismalar1 gizli Markov
modeli,[48]-[55] ¢alismalar1 dinamik bayes agi
metotlarini kullanmistir. Bu metottaki ¢alismalarin
¢iktilar1 cogunlukla ¢oklu giizergah olmakla birlikte
modelin harita , sahne , etkilesim gibi durumsal
farkindalik durumlar1 arttikga basarimi da arttigi
gbzlemlenmistir.

A.3-)DERIN OGRENME TABANLI METOTLAR

Derin  Ogrenme tabanli metotlar gecmis
giizergahin cesitli 6zellik ¢ikarimi ve regresyon
islemleri yapilarak elde edilen modelin sonucunda
giizergah elde edilmesi prensibine dayanir.
Giizergah tahminleme alanindaki ¢alismalarin cogu
derin 6grenme tabanli yaklagimlardan olugmaktadir.
Derin 6grenme tabanli ylizden fazla ¢alisma

mevcuttur. Bu c¢alismada yalnizca anaakim
caligmalar ele alinmistir.
Derin O6grenme tabanli metotlar; sirali ag

(sequential network), grafik sinir ag1 (graph neural
network) ve tlretken model (generative model)
metotlarindan olugmaktadir. Sirali ag metotlars;
tekrarlayan sinir agi(Recurrent neural network),
evrisimli sinir ag1 (Convolutional neural network),
tekrarlayan ve evrigimli sinir ag1 (RNN and CNN)
ve dikkat mekanizmasi (Attention mechanism),
tiretken model metotlar ise iiretken diismanlik ag1

(Generative adversarial network) ve kosullu
varyasyonel otomatik kodlayici metotlarindan
olusmaktadir.

Derin 0grenme tabanli calismalarin baslicalari
incelendiginde; [56] tekrarlayan sinir ag1, [57]-[59]
evrisimli sinir ag , [60],[61] tekrarlayan ve
evrisimli sinir agi1, [62],[63] dikkat mekanizmasi,

sirali ag metotlarint , [64] , [65] grafik sinir ag1
metodunu; [66],[67] iliretken model metotlarini
kullanmislardir.

Derin 6grenme tabanli ¢alismalara fizik ve makine
Ogrenmesi tabanli ¢alismalara kiyasla daha
kapsamli ¢ikt1 ve girdi verilebilmektedir. Bu
calismalar c¢ogunlukla nesnelerin etkilesimleri
girdiler almakta olup ¢oklu gilizergah ya da hedef
alani tipi ¢iktilar saglamaktadirlar.

A.4-)PEKISTIRMELI OGRENME TABANLI
METOTLAR

Son yillarca c¢alismalarin  olduk¢a arttigi
pekistirmeli  0grenme yaklasimi  giizergah
tahminleme alanida da karsimiza ¢ikmaktadir.
Pekistirmeli 6grenme metodu karar-6diil prensibine
dayanir, 6dili maksimize edecek karar1 bulmaya
yogunlasir.

Pekistirmeli 6grenme metodu; Ters pekistirmeli
ogrenme (Inverse reinforcement learning), iiretken
taklit diisman Ogrenme (generative adversarial
imitation learning) ve derin ters pekistirmeli
o0grenme (deep inverse reinforcement learning)
metotlarindan olusmaktadir. [68]-[74] calismalari
ters pekistirmeli 6grenme ,[75]:[78] caligsmalari
tretken taklit disman Ogrenme ,[79]-[84]
calismalar1 derin ters pekistirmeli 6grenme
metotlarini kullanmiglardir.

Pekistirmeli 6grenme metotlar1 da derin 6grenme
metotlarina benzer sekilde yol ve sahneye iliskin
faktorler gibi kapsamli girdiler alip yine c¢oklu
giizergah ve hedef alan1 seklinde kapsamli ¢iktilar
saglayabilmektedirler.

VERISETLERI

Yukarida belirtilen metotlarin ya da modellerin
egitilmesi ya da test edilmeleri i¢in verisetleri
gereklidir. Bu verisetleri c¢esitli sensor verileri,
harita verileri bunlarin iligki tanimlarindan
olusmaktadirlar. Bunlardan baslicalar1 , KITTI,
NuScenes, Argoverse ve NGSIM verisetleridir.
Ilerleyen kisimlarda cesitli calismalarm bu veri
setleri lizerindeki karsilagtirmalart verilecektir.
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Tablo 1: NGSIM otoyol siirii verisetinde egitilmis giizergah tahminleme modellerinin kargilagtirilmasi

Siniflandirma Modeller Kok Ortalama Kare Hatasi(m)
Metotar: 1s 2s 3s 4s 5s
Tek Giizergah Constant 0.73 1.78 3.13 4.78 6.68
Velocity[61]

Kalman Filtreleme IMM-KF[25] 0.58 1.36 2.28 3.37 4.55
Gizli Markov Modeli C-VGMM+VIM[45] 0.66 1.56 2.75 4.24 5.99
Tekrarlayan Sinir Agi M-LSTM[85] 0.58 1.26 2.12 3.24 4.66
Tekrarlayan Sinir Agi MEP-1[56] 0.54 1.16 1.90 2.78 3.83

Evrisimli Sinir Agive ~ CS-LSTM(M)[61] ~ 0.62 129 = 213 320  4.52

Dikkat Mekanizmasi MHA-LSTM][86] 0.41 1.01 1.74 2.67 3.83
Grafik Sinir Ag1 GRIP++[87] 0.38 0.89 1.45 214 2.94
Grafik Sinir Ag1 GISNet[88] 0.33 0.83 142 2.14 3.23
m Model MATF-GANI[89] 0.66 1.34 2.08 2.97 4.13
Uretken Model TS-GAN[66] 0.60 1.24 1.95 2.78 3.72

mw@m L-IRL.[90] 1.12 2.29 2.31 3.38 4.45
M_MM Taklit GAIL-GRU[75] 0.69 1.51 2.55 3.65 4.71
Ogrenme
mmm MEDIRL[81] 1.35 2.57 2.83 3.69 4.88
Ogrenme
mmm DN-IRL[91] 0.54 1.02 1.91 2.43 3.76
Ogrenme
Tablo 2: Argoverse sehir i¢i verisetinde egitilmis giizergah tahminleme modellerinin karsilastirilmast
Siniflandirma Modeller K'=6 K'=1
Metodarr minNYDH |minQYDH |FO |minNYDH |\minQYDH |FO
Fizik Tabanh CV[92] 7.57 3.39 0.82(7.89 3.53 0.84
Makine Qgrenmesi NN-+map[92] 4.03 2.08 0.588.12 3.65 0.84
Tabanl
Tekrarlayan Sinir Ag1 | LSTM+map[92] 5.44 2.34 0.696.81 2.96 0.81
Tekrarlayan Sinir Ag1 |Jean[93] 1.49 0.93 0.19(4.18 1.86 0.63
Dikkat Mekanizmas! |SceneTransformer{94] |1.23 0.80 0.13|- - -
Dikkat Mekanizmas: |mmTransformer[63] |1.34 0.84 0.15|- - -
Grafik Sinir Ag1 LaneGCN[95] 1.36 0.87 0.16(3.78 1.71 0.59
Grafik Sinir Ag1 DenseTINT[65] 1.45 0.93 0.11 |- - -
Grafik Sinir Ag1 LaneRCINN[96] 1.45 0.90 0.12(3.69 1.69 0.57
Uretken Model PRIME[67] 1.56 1.22 0.12(3.82 1.91 0.59

! glizergah ciktis sayis
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DEGERLEDIRME METRIKLERI

Calismalarin =~ basarisinin ~ Olgiilebilmesi  i¢in
giivenilir ve kapsamli metriklere ihtiya¢ vardir.
Benzer caligmalar karsilastirmada kullanilabilecek
bazi metrik sunlardir:

Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared
Error): Bu metrik, tahmin hatasinin karesinin
ortalamasinin karekokiidiir.

Ortalama Yer Degistirme Hatas1 (Average
Displacement Error): Tahmin edilen giizergah ile
gercek giizergah arasindaki ortalama mesafedir.

Nihai Yer Degistirme Hatas1 (Final displacement
error): Tahmin edilen nihai nokta ile ger¢cek nokta
arasindaki mesafedir.

Fark Oran1 (Miss Rate) :Tahmin edilen konumun
gercek konum karsilign farklarinin iki metreyi
gectigi yerlerin, iki metreyi gecmedigi yerlere
oranidir.

Tablo 1 ve 2’ye bakildiginda fizik tabanli ve
makine 6grenme tabanli metotlar diisiik hesaplama
yiikkii gerektirse de tahmin edilen zaman arttikca
(2sn>) basarimlar1 oldukc¢a diismektedir. Bu iki
metoda kiyasla derin O0grenme ve pekistirmeli
O0grenme tabanli 6grenme metotlar daha ¢ok islem
yikii getirmelerine ragmen daha uzun zamani

Derin 6grenme ve pekistirmeli 6grenme tabanl
metotlar karsilastirildiginda derin 6§renme tabanl
metotlarin daha basarili oldugu goriilmektedir.

Acik kaynakli, ROS altyapili, ugtan uca, konfigiire
edilebilir, hataya dayanikli, ¢oklu nesne tipi tahmini
yapabilen bir davranigsal tahminleme modiili
bulunamamuistir. Bulunabilen en benzer ¢alisma[90]
ROS ile yalnizca yayalarin giizergahlarini eden bir
caligmadir.

B. YONTEM

Bu makalede, c¢oklu smiflandirma yapisinda
olmasi, yeni ve ara¢ glizergah tahmini i¢in kapsamli
veri setinde egitilmesi (nuScenes), agik kaynakli
olmasi, literatiir taramas1 kisminda da belirtildgi
iizere grafik yapili evrisimli modellerin daha
basarili oldugunu gosteren bir¢ok calismanin
olmasi, hem ¢oklu giizergah hem hedef alan1 ¢ikti
vermesi , sahne ve harita farkindalikli bir model
olmasi sebeplerinden 6tiirii bu makale Trajectron++
modeli ele alinmistir. Trajectron++
Sekil 2’de gosterildigi gibi harita etkilesim
farkindalikl bir yapidadir.

Bu model iizerinde yapilan ¢aligmalar;

.*
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TR TR T !'-Z'Ei'g';'ém
(t-1) (t) P
x’_’.ii k k XZ!.K A x
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eee || STM LSTM

(64(T-1)) 3 (t4T)
Xp )

|
~

Node Future )
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x([l«.\(’l‘-])) . x(lu'r)
\ J

Sekil 2: Trajectront+ Model Mimarisi[1]
basarili bir sekilde tahmin edebilmektedirler.
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name="SensorfFusion" /=
mode="SUBSCRIBER" /=
message history="18" />
topic="/sensor fusion" />

name="PredictedDetectedObjectArray" /=
mode="PUBLISHER" /=

message history="18" /=
topic="/predicted trajectories" />

name="TrajectoryVWisual" /=
mode="PUBLISHER" /=

message history="18" />
topic="/predicted markers" />

name="PointCloud2" /=
mode="PUBLISHER" /=
message history="1" />
topic="/predicted pc" />

trajectron > conf £ waypointprediction.conf
1 <?xml version="1.0" 7=
2 <AdapterConfig=
3 =Adapter=
4q =Parameter
5 =Parameter
6 =Parameter
7 =Parameter
8 </Adapter=
9 =Adapter=
16 =Parameter
11 =Parameter
12 =Parameter
13 <Parameter
14 =</Adapter=
15 =Adapter=
16 =Parameter
17 =Parameter
18 =Parameter
19 <Parameter
20 =/Adapter=
21 =Adapter=
22 =Parameter
23 =Parameter
24 =Parameter
25 =Parameter
26 =</Adapter=

27 =/AdapterConfig=

Sekil 3: Rostopic Konfigiirasyon Dosyasi

- ROS arakatmani eklenmistir, ROS algilama
modiiliinden gelen veri, modeldeki girdi verisi
formatina uygun hale getirilmistir. Bununla birlikte
dinamik ge¢mis tut/birak yapist olusturulmus bu
sayede takip edilen objelerin  ge¢misleri
biriktirilmis, takip edilmeyen objenin modele
girmesi engellenmistir.

- Yazilan ge¢mis kayit fonksiyonu ile takip edilen
objelerin yon, pozisyon ve simiflandirma bilgileri
uzaklik ve hiz filtrelerin gecirilerek ilgili python
sozliik yapisinda gegcmis bilgisinin biriktirilmesi
saglanmistir. Yine yazilan geg¢mis giincelleme
fonksiyonu ile takip edilmeyen objenin sozliikten
silinmesi ve modele yalnizca ara¢ ve yaya tipinde
girdi girmesi saglanmistir.

- Gegmis kayit fonksiyonunda modele girdi olarak
giren yon verisi hem segmentasyon ciktisisindan
gelen dogrultu bilgisinden hem de arag¢ pozisyondan
bulunan dogrultu bilgisinden alinmasi saglanmastir.
Segmentasyon ¢iktist aracin dogrultusunu dogru
vermekle birlikte yoniinii ¢ogu zaman 180 derece

ters vermektedir. Pozisyon bilgisinden yon
bulunurken ise Ozellikle doniislii yollarda yon
degeri hatali c¢ikmaktadir. Pozisyon bilgisinden
alinan yon degeri ile segmentasyondan gelen deger
90 dereceden fazla ise segmentationdan gelen
dogrultu bilgisi 180 derece c¢evrilerek hataya
dayanikli bir yon bilgisi elde etme yapisi
olusturulmustur. Bununla birlikte takip edilen
objeler i¢in hiz ve ilgi ¢api filtresi olusturulmus ve
aracgtan uzakta ya da algilama sisteminden gelen ¢ok
diisiik hizlardaki objelerin modele girmemesi bu
sayede algoritmanin daha verimli c¢alismast
saglanmistir. Modelden c¢ikan gilizergah tahmini
bilgisi ise planlama modiiliine uygun mesaj tipine
dontstiiriilmiis ve gorsellestirilmistir. Rostopic ve
ROS mesaj tiplerinin kolayca anlasilmasi ve
konfigiire edilebilmesi amaciyla Fig 3’deki gibi
konfigilirasyon dosyast olusturulmustur.
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4. TARTISMA

Bu c¢alismanin  sonucunda elde edilecek
davranissal tahminleme modiilii ile otonom aracin
hareketli nesnelerin bulundugu ortamda hata yapma
ihtimali 6nemli oranda azalmistir. Hali hazirdaki

modele  gercek  zamanlhi  islem  eklentisi
yazilmas1 ,ROS altyapisina gecirilmesi, hatali
verilerin diizeltilmesi ya da filtrenmesi gibi

katkilarla algilama modiiliinden planlama modiiliine
uctan uca, ger¢ek zamanl ve hataya dayanaikli bir
yap1 kurulmustur. Gelistririlen uygulama sehir ici
otonom araglar diginda saglik hizmetleri, tarimsal
alanlar yada otobiis/ucak terminallleri gibi bir¢ok
uygulama alanimida  kullanilabilir.  Gelecek
calismalarda kullanilan modele evrisimli uzun kisa
stireli bellek (Convolutional LSTM) eklenmesi ve
bu modelin TensorRT kullanilarak hizlandirilmasi
planlanmistir.

5. SONUCLAR

Davranigsal tahminleme alaninda benzer metotlar
kismindan da goriilecegi tizere birgok model
calismas1 mevcuttur ve hali hazirda bir¢cok calisma
yaptlmaktadir. Bu c¢alismalardan bir ¢ogu
egitildikleri verisetlerinde basarili sonuglar verseler
de sehir i¢i gibi yogun ortamlarda ¢alisma hizlari ve
basarimlar1 diismektedir. Daha karmasik verisetleri
olusturularak ve iyi model yapilar1 gelistirilerek
daha basarili sonuglar alinabilir.

Bu c¢alismada model olarak Trajectron++
kullanilsa da uctan-uca, ger¢ek zamanli, ROS
tabanli, ¢oklu siiflandirma yapabilen bir uygulama
bulunmamaktadir. Calisma  bu  bakimdan
yenilik¢idir. Uygulama eklenen veriyi filtreleme,
diizeltme, ge¢misi tut/birak yapisi ile daha verimli
hale getirilmistir.
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