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OZET

Kavsak Senaryolarinda Nesne Takibinin Etkilesen
Coklu Modeller Kullanilarak Iyilestirilmesi

Cagri HAKKOYMAZ

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Erkan USLU

Kavsaklar, ¢cok sayida nesne barindiran ve bu nesnelerin ayni senaryoda farkli
hareket Oriintiileri sergileyebildigi dinamik ortamlardir (6rnegin saga doniis
senaryosunda nesne dogrusal hareketle baglayip doniis manevrasi yaparak tekrar
dogrusal harekete donebilir). Bu gecislerin dogru modellenmesi basarili takip
performans1 igin kritik 6neme sahiptir.  Ozellikle sensorlerin giivenilirliginin
azaldig1 ve 6l¢iim dogruluklarinin diistiigii ortamlarda, kullanilan hareket modelinin

nesneyi iyi temsil edebilmesi takip hassasiyeti agisindan avantaj saglamaktadir.

Bu tez calismasinda, kavsak senaryolarinda nesne takibinin dogrulugunu artirmak
amaciyla Etkilesen Coklu Model (Interacting Multiple Model - IMM) yaklagimi
kullanilmigtir.  Calisma kapsaminda, KITTI veri setindeki kavsak senaryolari
secilerek analizler gerceklestirilmisti. IMM cercevesinde Sabit Ivmeli (CA) ve
Sabit Doniis Oran1 ve Ivme (CTRA) hareket modelleri arasinda dinamik gegisler

uyarlanmigtir.

Azalan sensor giivenini simiile etmek i¢in Ol¢ciim kovaryans matrisi kontrollii
bicimde artirilarak Ol¢lim belirsizligi yiikseltilmistir.  Ayrica, gegici algilama
kayiplarini temsil etmek amaciyla belirli oranlarda 6l¢iim diisiirme (eksik goézlem)

senaryolar1 uygulanmistir.

Performans farkli algilayicilarla (VirConv ,CasA), HOTA ve alt bilesenleri (DetA,
AssA, DetRe, DetPr, AssRe, AssPr) lizerinden degerlendirilmistir. %20 6l¢iim
kaybinda IMM en iyi sonucu vermistir (VirConv: +0.245 HOTA CTRA’ya gore;

X1V



CasA: +0.913 HOTA CA’ya gore). Yiiksek giiriiltiide (R=50) CA en iyi olsa
da IMM, CTRA’ya gore daha dayamklidir (VirConv: +1.458 HOTA; CasA:
+0.783 HOTA). Ornegin, senaryo 0012’de R=50 kosulunda HOTA skoru CA icin
82.002’den IMM ile 82.557’ye yiikselmis; doniis segmentlerinde ortalama konum
hatas1 normu CA’da 0.6961 m iken IMM’de 0.6546 m olarak Ol¢iilmiistiir. Elde
edilen sonuglar, IMM tabanl takip sisteminin kavsak senaryolarinda daha yiiksek
dogruluk ve kararlilik sundugunu gostermektedir. Ayrica, sensor giivenilirliginin
azaldig1 kosullarda adaptif model kullaniminin performanst anlamli sekilde

tyilestirdigi gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Nesne takibi, Etkilesen ¢oklu model (IMM), kavsak

senaryolari, sensor belirsizligi, 6l¢iim diisiirme

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Improving Object Tracking in Junction Scenarios
Using Interacting Multiple Models

Cagri HAKKOYMAZ

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Asst. Prof. Erkan USLU

Junctions are dynamic environments that contain a high number of objects, each
potentially following different motion patterns within the same scenario. For
example, in a right-turn scenario, an object may initially move linearly, then
execute a turning motion, and finally continue moving linearly again. Accurately
modeling these transitions is critically important for achieving successful tracking
performance. This is especially true in conditions where sensor reliability decreases
and measurement accuracy is reduced. In such cases, the ability of the selected
motion model to effectively represent object dynamics offers a clear advantage in

terms of tracking precision.

In this thesis, the Interacting Multiple Model (IMM) approach is utilized to improve
object tracking accuracy in intersection scenarios. Intersection-specific scenes
from the KITTI dataset were selected for analysis. Within the IMM framework,
two motion models—Constant Acceleration (CA) and Constant Turn-Rate and
Acceleration (CTRA)—were dynamically combined and adapted based on their

suitability for the scenario.

To simulate reduced sensor confidence, the measurement covariance matrix was
deliberately increased to emulate higher observation uncertainty. In addition,
measurement dropping (intermittent missing observations) was applied to evaluate

robustness under temporary sensing dropouts.

Performance was evaluated using two different detectors (VirConv and CasA) with
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HOTA and its components (DetA, AssA, DetRe, DetPr, AssRe, AssPr). Under
20% measurement drop, IMM achieved the best performance (VirConv: +0.245
HOTA vs. CTRA; CasA: +0.913 HOTA vs. CA). Under high measurement noise
(R=50), CA yielded the best HOTA, while IMM remained more robust than CTRA
(VirConv: +1.458 HOTA; CasA: +0.783 HOTA). For instance, on sequence 0012
under R=50, HOTA increases from 82.002 with CA to 82.557 with IMM, while
the mean position error norm over turning segments decreases from 0.6961 m (CA)
to 0.6546 m (IMM). The results demonstrate that the IMM-based tracking system
provides higher accuracy and stability in intersection scenarios. Furthermore, it
was observed that adaptive model switching improves performance when sensor

reliability is compromised.

Keywords:  Object tracking, Interacting multiple model (IMM), intersection

scenarios, sensor uncertainty, measurement dropout
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1

GIRIS

Otonom siiriis sistemleri, dinamik bir ¢cevrede algilama planlama kontrol dongiisiinii
gercek zamanl ¢alistirmayi gerektirir. Bu dongiiniin giivenli bicimde isletilebilmesi
icin ¢cevredeki dinamik aktorlerin (arag, yaya vb.) konum ve hiz gibi durumlarinin

zaman i¢inde tutarli bicimde izlenmesi kritik onemdedir.

Prototip iiriin gosterimlerinden seri iiretim odakli sistemlere geciste ise yalnizca
dogruluk degil; maliyet, gii¢c tiikketimi, entegrasyon karmasiklig1 ve bakim gibi
kisitlar da belirleyici hale gelmektedir. Bu durum ol¢timlerin belirsizliginin artmasi
veya zaman zaman Ol¢lim kayiplar: yasanmast gibi pratik sorunlar1 daha goriiniir
hale getirebilir ve 6zellikle manevralarin sik oldugu senaryolarda takip kararliligim

zorlayabilir.

1.1 Tezin Amaci
Bu tez calismasi, otonom siiriiste coklu nesne takibi (Multi-Object-Tracking-MOT)

problemine odaklanmaktadir. MOT kapsaminda amag, sahnedeki birden fazla
dinamik nesnenin zaman i¢inde tutarli bigimde izlenmesi; konum kestiriminin
korunmasi ve iz kimligi siirekliliginin saglanmasidir. Bu tezde 6zellikle sensor
Olciimlerinin belirsizlestigi ve/veya kismen kayboldugu kosullarda, farkli hareket
modelleri ve Etkilesen Coklu Model (IMM) yaklasiminin takip performansina etkisi

incelenmektedir.

Otonom siiriis teknolojilerinin gelistirilme siireci, ilk asamalarda konsept
dogrulama ve teknolojik yeterliligin gosterilmesine odaklanmigtir. Bu donemde
sensorlerin maliyeti, hacmi veya enerji tiiketimi gibi operasyonel kisitlar goz ardi
edilmis; sistemlerin giivenilir calismasi i¢in LiDAR, radar ve kamera gibi sensorler
bir arada ve genellikle yedekli sekilde kullanilmigtir. Algilama, takip ve planlama
gorevlerinde yiiksek dogruluk elde etmek adina, sensorler arasi fiizyon yogun
bicimde uygulanmis ve filtreleme algoritmalarinda ol¢iim belirsizlikleri goz ardi

edilmistir.



Ancak konseptten iiriine gegis siirecinde; oOzellikle son kullaniciya hitap eden
ticari araclarin gelistirilmesinde, sensor dogrulugu kadar maliyet, gii¢ tiikketimi,
entegrasyon zorlugu ve bakim siiresi gibi kriterler de 6ne ¢ikmaya baslamistir. Bu
durum, sistem tasariminda daha diisiik hassasiyetli sensorlerin tercih edilmesine
neden olabilmektedir. Diger bir deyisle, sistemdeki sensor giivensizligi artik yapisal

bir tasarim parametresi haline gelmistir.

Bu tez, otonom siiriiste ¢oklu nesne takibi problemine odaklanmakta; sensor
Olciimlerinin belirsizlestigi ve/veya kismen kayboldugu durumlarda iz (track)
stirekliligi ve konum kestiriminin nasil etkilendigini ve filtre diizeyinde nasil
iyilestirilebilecegini incelemektedir. Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, otonom
sistemlerde sensor giivensizliginin neden olabilecegi takip hatalarim1 anlamak ve
bu hatalarin filtre diizeyinde nasil telafi edilebilecegini arastirmaktir. Bu tez
kapsaminda takip problemi yer diizlemi iizerinde iki boyutlu (2D) olarak ele
alinmis; degerlendirmeler konumun z—y diizlemindeki takibi ve kimlik siirekliligi
iizerinden gerceklestirilmistir. Ozellikle, diisiik giivenilirlige sahip ol¢iimlerin yer
aldig1 ya da bazi ol¢timlerin tamamen kayboldugu senaryolarda, hareket modelinin
sisteme katkis1 ve takip basarimu iizerindeki etkisi incelenmistir. Bu kapsamda,

asagidaki 6zel hedefler tanimlanmugtir:

* Ger¢cek diinya veri seti (KITTI) kullamlarak CA ve CTRA hareket
modellerinin, ayrica bu iki modeli birlestiren IMM yaklagiminin takip

dogruluguna etkisinin karsilagtirilmasi

* Etkilesen Coklu Model (IMM) filtresinin, sensér bozulmasi altindaki

senaryolarda takip kararliligina katkisinin analiz edilmesi

* Olgiim giivenilirliginin yapay olarak bozuldugu senaryolar tasarlanarak
(6lctim kovaryansinin artirilmast ve belirli oranlarda Ol¢iim diisiirme

(dropout)), filtrelerin bu kosullarda verdigi tepkinin nicel olarak incelenmesi

* HOTA ve alt bilesenleri (DetA, AssA, DetRe, DetPr, AssRe, AssPr)

yardimiyla izleme performansinin biitiinciil sekilde degerlendirilmesi

Bu calismanin uzun vadeli amaci, ticari otonom sistemlerde kullanilan takip
yazilimlarinin, yalnizca ideal sartlarda degil, ayni zamanda sensoriin Olgiim
yapamadigi ya da hatali ol¢iim yaptigi durumlarda da giivenilir calismasim
saglamaktir. Bu baglamda, tez kapsaminda gelistirilen ve test edilen yaklagimlar,
diisiitk maliyetli sensor kurulumlariyla yiiksek giivenilirlik hedefleyen mimariler

icin bir referans olusturmaktadir.



1.1.1 Katkilar

Bu tez ¢alismasinin baglica katkilar: sunlardir:

* (K1) IMM tabanh kestirim: CA ve CTRA hareket modellerinin IMM catisi
altinda etkilesimli bi¢cimde birlestirilmesi ve kavsak manevralarinda daha

kararl takip elde edilmesi.

e (K2) Pratik saglamlik iyilestirmeleri: CA—CTRA etkilesiminin sayisal
kararhiligin1 artirmak amaciyla diisiik hizda sapma acis1 (yaw) sabitleme,
kovaryans doniisiimiinde kararlilik Onlemleri ve sapma agis1 (yaw) icin

aci-uyumlu karigtirma stratejilerinin uygulanmasi.

* (K3) Sensor bozunumu altinda degerlendirme: Ideal 6l¢iim kosullariyla
sinirli kalmadan, 6l¢iim belirsizligi artirimi ve dl¢iim diisiirme senaryolari

altinda takip performansinin sistematik olarak incelenmesi.

* (K4) Kavsak odakh analiz ve gorsellestirme: HOTA gibi toplu metriklere
ek olarak, nesne-bazli grafikler ve gorsel ¢iktilarla manevra anlarinda filtre
davraniginin yorumlanmasini saglayan analiz/gorsellestirme bilesenlerinin

gelistirilmesi.

Sonug olarak bu tez, gercek hayattaki sinirli sensor verisi kosullarinda calisan daha
saglam, giivenli ve maliyet etkin takip algoritmalarina yonelik miithendislik bakisini

teorik ve uygulamali olarak ortaya koymay1 amaclamaktadir.

1.2 Literatiir Ozeti

Otomotiv sektoriinde uzun bir siiredir otonom siirlisiin miimkiin kilinmast adina
calismalar yapilmaktadir. Ik olgun calismalarm tarihi 1980’1 yillara kadar
gitmektedir. Bu tarihlerde, Ernst D. Dickmanns liderliginde yiiriitiilen ¢alismalar
ile goriintii igleme tabanh ilk otonom siiriis sistemleri gelistirilmistir [1]. 1985
yilinda tanitilan bu sistemde, kamera goriintiilerinden yol seklinin anlasilmasi
ve ara¢ yonlendirmesinin gerceklestirilmesi saglanmistir. Bu yaklasim, sensor
verilerinin gercek zamanl islenmesiyle, aracin aktif olarak cevresini algilayip
kontrol edebilmesine olanak tanimistir. Boylece, otonom siiriis icin gerekli
olan algilama—planlama—kontrol dongiisiiniin temel adimlar1 atilmigtir. Otonom
siiriis sistemlerinde yapilan calismalar, 2004 yilinda ilki diizenlenen Defence
Advanced Research Projects Agency (DARPA) Grand Challenge ile biiyiik bir ivme
kazanmustir. Yarigmanm ilk yillarindan itibaren Stanford Universitesi, Carnegie



Mellon Universitesi, Massachusetts Institute of Technology gibi 6ncii akademik

kurumlar bu alanda aktif rol alarak teknolojik ilerlemenin temelini atmustir.

2004 yilinda DARPA Grand Challenge yarigmasinin baglatilmasiyla birlikte
tiniversitelerde otonom ara¢ gelistirme problemine olan ilgi artmig, bu alanda
kurulan takimlar prototip araglar gelistirmeye baslamis ve bir yil sonra Stanford’un
gelistirdigi Stanley araci bu yarigmay: kazanarak genis yanki uyandirmistir [2]].
Takip eden yillarda (2005) bu alandaki ilk girisimler ortaya ¢ikmig, 2007 yilinda
diizenlenen DARPA Urban Challenge ile ¢ok daha karmasik olan sehir igi
otonom siiriis senaryolar1 akademik toplulukta tartismaya acmigstir. Carnegie
Mellon Universitesi’nin “Boss” araci (Tartan Racing), DARPA Urban Challenge’
kazanarak sehir i¢i otonom siiriis teknolojilerinin onciillerinden biri olmustur[3]].
2009 yilinda Google, daha sonra Waymo’ya doniisecek olan kendi otonom
ara¢ projesini baglatmistir. 2012’de Stanford’un gelistirdigi otonom yaris araci,
Audi TTS ile Pikes Peak’e tirmanarak yiiksek hizda tam otonom kontrolii ile
calismaya sunmustur [4]. Bu doneme ait one ¢ikan platformlar Sekil [I.T] iizerinde

orneklenmistir.

(c) Google prototipi (2009) (d) Stanford arac1 (2012)

Sekil 1.1 Ornek otonom siiriis platformlari.

2013-2017 yillar1 arasinda otonom siiriis arastirmalarinda, oOzellikle algilama
(perception) tarafinda derin Ogrenme tabanli yaklagimlarin yayginlagsmasiyla

belirgin bir ivmelenme yasanmistir. Bu donemde nesne tespitinde Faster R-CNN
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gibi bolge Onerimli aglar ve semantik boliimlemede FCN gibi tam evrisimli
mimariler, kamera tabanli algi modiillerinin dogruluk ve genellenebilirliini
artirmagstir [5, |6]. Ayrica KITTI gibi veri kiimeleri etrafinda olusan karsilastirmali
degerlendirme kiiltiirii, algilama ve yerellestirme problemlerinde ortak metriklerle
ilerlemeyi hizlandirmstir [[7]. Ayn1 zaman araliginda LiDAR tabanli 3B algilama ve
coklu sensor fiizyonu tarafinda MV3D benzeri yaklasimlar 6ne ¢ikmis; nokta bulutu
temsillerinde PointNet gibi 6grenme tabanli yontemler, 3B alg1 ve takip/fiizyon
hattinin 6nemli bilesenlerinden biri haline gelmistir [8, 9]. Planlama ve kontrol
tarafinda ise otonom siirlise yonelik yontemlerin sistematik bicimde ele alindig:
derlemeler, sahada kullanilan yaklasim siniflarinin (6r. 6rnekleme tabanli planlama

ve MPC) daha net ayrigsmasina katki saglamigtir [[10]].

2017 sonras1 donemde literatiirde yalnizca tekil modiillerin dogrulugunu artirmanin
otesinde, belirsizligin modellenmesi ve emniyet/giivenlik odakli karar verme
yaklagimlar1 daha goriiniir hale gelmistir; bu gercevede RSS gibi giivenlik modelleri
tartistlmigtir [[11]. Aym donemde acgik ve biiyiikk olcekli veri kiimeleri (Orn.
nuScenes, Waymo Open Dataset) genellenebilirligin 6l¢iilmesi ve farkli sensor
kurulumlarinin kiyaslanmasi acisindan énemli bir rol oynamugtir [[12, [13]]. Bununla
birlikte CARLA gibi simiilasyon ortamlari, senaryo tabanli test ve gelistirme
yaklagimlarinin yayginlasmasina katki saglamistir [14]. Son yillarda otonomi
kabiliyetinin degerlendirilmesinde operasyonel tasarim alam1 (ODD) ve otonomi
seviye tanimlar1 gibi cerceveler, akademik ve endiistriyel ¢alismalarda ortak bir

terminoloji olusturmustur [[15]].

Bu gelismeler, otonom siirlis yazilim yigiminin her bir katmaninda (algilama,
konumlama/haritalama, tahmin, planlama ve kontrol) yogun bir literatiir olusmasini
tesvik etmistir.  Tezin baglamimi netlestirmek amaciyla, otonom araglardaki
temel alt gorevler asagida ayr1 bagliklar altinda 6zetlenmis; 6zellikle ¢coklu nesne
takibi bileseninin algilama ve sensOr fiizyonu ciktilariyla nasil beslendigi ve
planlama/kontrol tarafin1 nasil etkiledigi iliskilendirilerek ag¢iklanmistir. Tipik bir
otonom siiriis hattinda sensorlerden (kamera/LiDAR/radar vb.) gelen ham veriler
kalibrasyon ve zaman senkronizasyonu adimlarindan gecer; ardindan algilama
ve/veya sensor flizyonu modiilleri ile seritler, serbest alan ve dinamik nesneler (arac,
yaya vb.) tespit edilerek anlik olctimler iiretilir. Bu ol¢iimler zaman i¢inde giiriiltii

icerebilir veya bazi anlarda eksik kalabilir.

MOT, bu algilama/fiizyon ¢iktilar izerinden veri iligkilendirme, iz yonetimi (track
management) ve durum Kkestirimi gerceklestirerek her nesne i¢in zaman tutarl
bir iz kimligi ile birlikte konum, hiz gibi hareket durumlarim iretir; boylece

planlama modiiliine aktarilabilecek dinamik bir cevre modeli saglar. MOT



ciktilar: tizerinden yiiriitiilen tahmin (prediction) asamasinda nesnelerin kisa vadeli
gelecekteki hareketleri ongoriiliir ve bu bilgi, ¢carpisma riski degerlendirmesi ile
giivenli manevra secimi agisindan kritik girdi olusturur. Planlama modiilii, tahmin
edilen dinamik cevre ve trafik kurallar1 altinda davranmig secimi ile yoriinge/hiz
profili iiretirken, kontrol modiilii de bu referanslar1 direksiyon gaz fren komutlarina
doniistiirerek ara¢ iizerinde uygular. Bu tez kapsaminda MOT problemine
odaklanilarak, olctimlerin belirsizlestigi ve/veya kayboldugu durumlarda hareket
modelinin (CA, CTRA) ve coklu-model yaklasimimnin (IMM) iz siireklilidi ve

konum dogrulugu iizerindeki etkisi incelenmistir.

1.2.1 Algilama (Perception)

Algilama modiilii, otonom aracin ¢evresini ham sensor ol¢iimlerinden baglayarak
planlama ve tahmin katmanlarinin dogrudan kullanabilecegi bir cevre temsiline
doniistiiriir.  Bu temsil; (i) dinamik aktorlerin (arag, yaya, bisikletli vb.) tespiti
ve siniflandirilmasi, (ii) 3 boyutlu konum ve ara¢ sapma agisinin (heading/yaw)
bulunmasi, (iii) serit/yol siniri, arac¢ siiriilebilir alan (free-space) ve semantik
boliitleme (semantic segmentation) gibi statik sahne bilgileri ve (iv) nesne takibi ile
birlikte belirsizlik (uncertainty/covariance) iceren tutarl izlerin (tracks) tiretilmesi
gibi ¢iktilarn kapsar [[12, [16]. Algilama ciktilari, 6zellikle dinamik engellerin
gelecege tasinmasi ve risk-duyarli karar verme i¢in tahmin (prediction) ve planlama

modiillerine temel girdi olusturur.

Algilama hattinin omurgasini ¢cogu pratik mimaride kamera LiDAR radar ti¢liisii
olusturur: kamera yiiksek ¢Oziiniirliiklii semantik ayrinti (simif, serit, levha/isik
benzeri gorsel ipuclar1) saglarken, LiDAR 3B geometri ve hassas mesafe
bilgisinde giicliidiir; radar ise olumsuz hava/aydinlatma kosullarinda dayanim ve
dogrudan hiz Olglimii avantaji sunar [[12) |16]]. Kisa menzil yakin g¢evre icin
ultrasonik sensorler (park/diisik hiz manevralar1) tamamlayici rol oynayabilir.
Bu c¢oklu-sensor yapida giivenilir algilama icin zaman senkronizasyonu ve
kalibrasyon (intrinsic/extrinsic) kritik dnemdedir; tiim Olctimlerin ortak bir arag
koordinat sisteminde (ego-frame) tutarli bicimde ifade edilmesi gerekir [12]. Bu
nedenle algilama hatt1 pratikte cogunlukla (i) sensor on-igleme, (ii) ego-hareket
telafisi (motion compensation), (iii) fiizyon ve (iv) gorev-bagimh c¢ikti iiretimi

(tespit/boliitleme/takip) asamalarindan olusur.

Algilama ve takip i¢in kullanilan sensorler, Ignatious ve ark. [[17]] tarafindan genel
olarak iki grupta ele alinmaktadir: (i) cevre algilama (exteroceptive) sensorleri ve
(11) aracin kendi durumunu/konumunu belirlemeye yonelik propriyoseptif sensorler.

Cevre algilama tarafinda kamera, LiDAR, radar ve ultrasonik sensorler yayginken;



baz1 sistemlerde kizilotesi/termal kameralar da kullanilmaktadir [17]]. Ara¢ durum
kestirimi ve konumlama icin ise GNSS, IMU (ivmedlger/jiroskop) ve tekerlek

odometrisi/enkoderler gibi sensorler yaygin bicimde kullanilmaktadir [[17].

* Cevre algilama (exteroceptive) sensorleri:

Kamera (RGB/mono/stereo; bazi sistemlerde termal/kizil6tesi)

Radar (SRR/LRR; bazi uygulamalarda yiiksek coziiniirliikli/imaging

radar)

LiDAR

Ultrasonik sensorler (6zellikle kisa mesafe: park/kdr nokta benzeri

yakin cevre)
* Arac¢ durumu/konumlama (propriyoseptif) sensorleri:

— Global Navigation Satellite System (GNSS)
— IMU (ivmedlger/jiroskop)

— Tekerlek odometrisi / enkoderler

Kamera, insan goziine benzer sekilde ortamin goriintiisiinii saglayan sensorlerdir.
Tekli (monokiiler) veya stereo olarak kullanilabilir. Kameralar yiiksek ¢oziiniirliikte
detayli gorsel bilgi sunabilir; yol seritleri, trafik isaretleri ve nesne siniflandirmasi
gibi gorevlerde yaygin olarak tercih edilir. Diisiik maliyetli ve enerji agisindan
verimli olmalar1 6nemli bir avantajdir. Zayif aydinlatma, giines kamagsmasi, sis gibi

hava kosullarinda performanslar1 ciddi sekilde diigebilir.

Monokiiler kameralar dogrudan derinlik bilgisi saglayamaz; ancak derin 6grenme
yontemleri kullanilarak derinlik tahmini son yillarda otonom siiriis sistemlerinde
giderek 6nem kazanmaktadir. 18] bu alandaki yontemleri detayli sekilde incelemis
ve Ozellikle derin 6grenme tabanli, 6l¢ek geri kazanimi saglayan yaklagimlar
izerine kapsamli bir derleme sunmustur. Monokiiler ve stereo kurulumlarin derinlik

bilgisi tiretme kabiliyeti Sekil [I.2]iizerinde 6rneklenmistir.

Radar, radyo dalgalar1 kullanarak cevresindeki nesnelerin mesafesini, hizini ve
ac1 bilgisini tespit edebilen aktif bir sensordiir. Ozellikle kotii hava kosullarinda
(yagmur, sis, gece) kararli calismasi ve hareketli nesnelerin hizin1 dogrudan
Olcebilmesiyle one ¢ikar. Uzun menzilli algilamalar i¢in uygundur. Ancak agisal
coziiniirliigii diisiiktiir; bu nedenle nesne boyutunu ve seklini belirlemede yetersiz
kalabilir. Ayrica radarlar baz1 diisiik yansiticilifa sahip nesneleri (6rnegin yayalar

veya bisikletliler) algilamada sinirlidir.



Sekil 1.2 Monokiiler ve stereo kurulumlarda derinlik ¢iktisina ornek. .

Radar sistemleri genellikle Long Range Radar (LRR) ve Short Range Radar
(SRR) olmak iizere ikiye ayrilir. LRR, 200 metreye kadar algilama yapabilir ve
genellikle 6ndeki araglart takip etmek, ¢arpisma Onleme ve adaptif hiz sabitleyici
(ACC) sistemlerinde kullanilir. Daha diisiik acisal ¢oziiniirliige sahiptir fakat uzun
menzilde kararlidir. SRR ise 30-50 metre aralifinda ¢alisir; kor nokta tespiti,
capraz trafik uyaris1 ve park yardimi gibi kisa menzilli uygulamalar i¢in uygundur.
Daha genis goriis acisina sahiptir ve yakin ¢evredeki nesneleri algilamada etkilidir.
Sekil[I.3] SRR genis acili kisa menzil kapsamasini (yesil) ve LRR’nin daha dar agili
uzun menzil kapsamasini (turuncu) gorsel olarak ozetlemektedir.

150m

Sekil 1.3 Otomotiv radarlarinda kisa menzil genis ac¢ili SRR (yesil) ve uzun menzil
dar acili LRR (turuncu) kapsama bolgelerine 6rnek. [20].

LiDAR, lazer 1smlar1 gonderir ve geri donen yansimalari okuyarak cevredeki
nesnelerin ii¢ boyutlu nokta bulutunu olusturur. Elde edilen yiiksek ¢oziintirliiklii
cevre temsili, karmagik sahnelerde nesnelerin yiiksek dogrulukla belirlenebilmesini
saglar. LiDAR sensorleri gece-giindiiz fark etmeksizin ¢alisabilmesi nedeniyle de
tercih edilebilir. Buna karsin yiiksek maliyet, baz1 modellerde hareketli mekanik

parcgalar ve olumsuz hava kosullarinda (yagmur, kar, toz) performans diisiisii gibi
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dezavantajlar1 bulunmaktadir. Otonom araclarda kullanimi yaygin iki LiDAR
mimarisi olan mekanik taramali (spinning) ve kati-hal (solid-state) LIDAR ornekleri

Sekil [T.4]iizerinde gosterilmistir.

0w

(a) Spinning LiDAR (b) Solid-state LiDAR

Sekil 1.4 LiDAR sensor mimarilerine 6rnek: spinning ve solid-state.

Ultrasonik sensorler, yiiksek frekansli ses dalgalar ile kisa mesafede (yakin gevre)
engel algilamaya yarayan aktif sensorlerdir. Ozellikle park yardimi, diisiik hiz
manevralarinda carpisma Oonleme ve ¢cok yakin mesafedeki nesnelerin algilanmasi
gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilir [[17]. Diisiik maliyetli olmalar1 6nemli bir
avantajdir; ancak menzillerinin kisa olmast ve Ol¢timlerin yiizey ozelliklerinden
ve cevresel kosullardan etkilenebilmesi (6r. yagmur, kar, yumusak/emme yapan

ylizeyler) temel sinirliliklarndir.

Termal kizilotesi kamera, nesnelerin yaydigi1 1s1 radyasyonuna dayali goriintii
tireterek ozellikle diisiik aydinlatma kosullarinda (gece siiriisii) yaya ve hayvan gibi
sicaklik farki belirgin hedeflerin algilanmasini destekleyebilir [17]. Buna karsin
coziiniirliikk, maliyet ve bazi cevresel kosullarda kontrastin azalmasi gibi etkenler
nedeniyle genellikle kamera/LiDAR/radarin yerine degil, tamamlayici bir sensor

olarak degerlendirilmektedir.

Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (Global Navigation Satellite System -
GNSS), aracin diinya koordinatlarindaki mutlak konumunu (enlem, boylam,
yiikseklik) tahmin etmek icin kullanilan konumlama sensoriidiir [[17]. GNSS
kiiresel olcekte mutlak konum avantaji saglasa da sehir kanyonlari, tiineller ve
cok yollu yansima (multipath) gibi durumlarda dogruluk ve siireklilik sorunlari
goriilebilir; bu nedenle pratikte genellikle IMU ve odometri gibi sensorlerle

birlestirilerek daha kararli konum kestirimi elde edilir.

Ataletsel Olgiim Birimi (Inertial Measurement Unit — IMU), ivmeodlcer ve
jiroskop ol¢iimlerinden aracin agisal hizin1 ve ivmesini yiiksek frekansta saglayan
birimdir [17]. IMU kisa zaman araliklarinda dinamik hareketi iyi yakalasa da
Olctimlerin entegrasyonundan kaynaklanan siiriikklenme (drift) nedeniyle tek basina

uzun siireli mutlak konum saglamada yetersiz kalabilir; bu nedenle GNSS ve



tekerlek odometrisiyle fiizyon i¢inde kullanimi yaygindir.

Tekerlek odometrisi / enkoderler (Wheel Odometry / Encoders), tekerlek
doniiglerinden aracin hizini ve kat ettigi mesafeyi tahmin etmek i¢in kullanilir [[17].
Yerel hareket kestiriminde faydali olmakla birlikte lastik kaymasi, yol kosullar1 ve
lastik aginmas1 gibi etkiler hataya neden olabilir; bu yiizden ¢cogunlukla IMU ve
GNSS ile birlikte degerlendirilir.

Bu sensorlerin birlikte ve tamamlayici sekilde kullanimi, algilama hattinin
dayanmiklili§ini artirir. Qian ve ark. [21]] derleme calismasinda coklu
sensOr filizyonunu; fiizyon seviyesi (erken/veri diizeyi, Ozellik diizeyi, nesne
diizeyi ve karar diizeyi), kalibrasyon ve zaman senkronizasyonu, belirsizlik
yonetimi ve gercek zamanlilik gibi pratik kisitlar baglaminda siniflandirmakta ve
otonom siiriisgte kamera, LiDAR, radar kombinasyonlarinin tamamlayici roliinii
vurgulamaktadir. Ornegin kamera semantik ayrint1 saglarken, LIDAR 3B geometri
ve hassas mesafe bilgisinde giicliidiir; radar ise hiz Ol¢iimii ve olumsuz hava

kosullarindaki dayanimiyla 6ne ¢ikar [21]].

Algilama mimarileri, iiretilen temsilin tipine gore goriintii uzay1 (image-space),
nokta bulutu/voxel temsili (point/voxel) veya kus-bakig1 goriiniim (Bird’s-Eye View,
BEV) ekseninde ele alinabilir. Kamera tabanli gercek zamanli nesne tespitte
YOLO gibi tek-asamali mimariler yaygin bir baglangi¢c noktasidir [22]. LiDAR
tabanli 3B tespit tarafinda PointPillars gibi verimli kodlayicilar ve CenterPoint gibi
merkez tabanli yaklagimlar, otonom siiriis veri setlerinde giiclii ve pratik temel
karsilagtirma yontemleri olarak 6ne ¢ikmaktadir [23,[24]]. KITTI veri setinden 6rnek
bir sahnede, kamera goriintiisii lizerinde gosterilen 3B sinir kutusu (3B sinirlayici
kutu) anotasyonlari/¢iktilart Sekil tizerinde verilmigtir [7].

Statik sahne ciktilar1 (serit/serbest alan/semantik) icin ise DeepLabv3+ benzeri
encoder—decoder segmentasyon mimarileri ve Mask R-CNN benzeri ornek-temelli
(instance) ayristirma yaklasimlari yaygin araglardir [25, 26]. Son yillarda
kamera tabanl algilamada BEV temsiline “lift-and-project” yaklagimiyla gecis de
popiilerlesmistir [27]. Bu doniisiimiin sezgisel bir 6rnegi, ¢oklu kameradan elde
edilen goriintii ipucglarinin kug-bakisi (BEV) diizleminde birlestirilerek siiriilebilir
alan/iggal (occupancy) benzeri bir temsil tiretmesi agisindan Sekil [[.6] tizerinde

gosterilmigtir [27]).

1.2.1.1 Coklu-Nesne Takibi (MOT):
Coklu-sensor mimarilerinde fiizyon, bilginin hangi seviyede birlestirildigine

gore genellikle erken (veri diizeyi), orta (6zellik diizeyi) ve ge¢ (nesne/karar
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Sekil 1.5 KITTI otonom siiriig veri setinden 6rnek: sahne ¢iktilari iizerinde 3B
sinir kutular ile 3B algilama/tespit ornek gorsellestirmesi .

Sekil 1.6 Kamera tabanl algilamada kus-bakis1 goriiniim (BEV) temsiline 6rnek
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diizeyi) fiizyon olarak simiflandirilir. Kamera+LiDAR fiizyonuna 6rnek olarak
AVOD ve PointPainting; kamera+radar fiizyonuna Ornek olarak CenterFusion
gibi yaklagimlar, sensorlerin tamamlayict 6zelliklerinin algilama basarimini
artirabildigini gostermektedir [28-30]. Uygulamada fiizyon tasarimi; gecikme
(latency), hesaplama biitcesi ve kalibrasyon hassasiyeti gibi gercek-zamanlilik

kisitlart ile birlikte degerlendirilir.

Algilama ciktilarinin planlama/tahmin icin giivenilir hale gelmesi cogu zaman
nesne takibi (multi-object tracking, MOT) ile saglanir. Otonom siiriiste en yaygin
yaklasim tespit temelli takip (tracking-by-detection) olup, her zaman adiminda
algilayic1 tarafindan iiretilen tespitler (2B/3B kutular veya merkez temsilleri)
bir onceki zamandan tasinan iz (track) hipotezleri ile veri iliskilendirme (data
association) iizerinden eslestirilir; eslesen izler bir filtre ile giincellenir, eslesmeyen
tespitlerden yeni izler baslatilir ve belirli siire eslesmeyen izler sonlandirilir
[31-34]].  Veri iligkilendirme adiminda pratikte ¢ogunlukla bir gecit (gating)
mekanizmasi ile olas1 olmayan eslesmeler elenir (6r. Mahalanobis uzakligi esigi) ve
kalan adaylar iizerinde eniyileme tabanli atama (¢ogunlukla Hungarian algoritmasi)
gerceklestirilir [32, 33]. Bu siire¢ sonunda, planlama ve tahmin modiillerine
aktarilmak {iizere belirsizligi tanimlanmis (uncertainty/covariance) tutarli izler

(tracks) uiretilir.

2B takip tarafinda SORT, her nesne i¢in Kalman filtre tabanli hareket kestirimi yapar
ve tespit—iz eslestirmesinde IoU tabanli maliyet kullanarak cevrim-i¢i ve hafif bir
temel yontem sunar [32]. DeepSORT ise bu yapiyi tespitlerden ¢ikarilan goriiniis
(appearance) goOmiitleriyle (re-identification) gii¢lendirerek 6zellikle Ortiisme
(occlusion) ve yogun trafik gibi durumlarda kimlik stirekliligini (ID switch azaltimi)
iyilestirmeyi hedefler [33]. Bu tiir 2B yaklagimlar, kamera tabanli algilamanin
baskin oldugu sistemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.

MCTrack ve benzeri ¢ok-ipucglu takip yaklasimlari, veri iligkilendirme kararim
yalnizca tek bir olgiite (6r. yalnizca IoU) dayandirmak yerine; hareket tutarliligi,
geometrik yakinlik, sinif tutarlilig1 ve (varsa) goriiniis/ozellik benzerligi gibi birden
fazla ipucunu birlikte degerlendirerek daha kararli eslestirme yapmay1 amaclar. Bu
tasarim, Ozellikle tespit giiveninin diistiigii (6l¢iim bozunumu) veya kavsak/yogun
trafik gibi sahnelerde ortiismelerin arttigi durumlarda iz siirekliligini artirmaya

yardimci olabilir.

3B takip tarafinda temel fikir, LiDAR tabanli 3B tespitlerin (3B sinirlayici kutu)
veya BEV diizlemindeki merkez temsillerinin zaman ig¢inde iligkilendirilmesidir.

AB3DMOT, 3B kutu parametreleri iizerinde Kalman filtre ile durum kestirimi
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yapip eslestirmede 3B IoU/mesafe tabanli maliyetler kullanan, ¢cevrim-i¢i ve yaygin
bir temel yaklasim sunar [34]. Benzer sekilde CenterPoint gibi merkez-tabanl
3B tespit yaklagimlari, takip asamasinda merkez yakinligi ve hiz tutarhiligi gibi
oOlciitlerle basit ancak etkili iligkilendirme stratejileriyle birlestirilebilmektedir [24].
Kavsak/yogun trafik gibi manevra cesitliliginin arttigi durumlarda tek hareket
modeli yetersiz kalabildiginden, IMM gibi ¢oklu-model filtreler ve JPDA gibi
olasiliksal iligkilendirme yontemleri belirsizlik altinda iz siirekliliini artirmak
icin 6nem kazanir [35 |36]. Sonucta algilama+takip hatti; planlama ve tahmin
modiillerine, belirsizligi tanimlanmig dinamik bir ¢cevre modeli aktararak giivenli

karar verme siirecinin temelini olusturur.

Son yillarda diger araclarin yoriingelerini tahmin etme odakli veri kiimelerinin
Olcek ve cesitlilik olarak hizla biiyiimesi, etkilesimli siiriisiin (interactive driving) ve
ozellikle kavsak/ada (roundabout) gibi karmasik senaryolarin ayr bir aragtirma
ekseni olarak olgunlastigmin giiclii bir gostergesidir. Ornegin RWTH Aachen
University, Institute for Automotive Engineering (ika) tarafindan olusturulan highD
(otoyol), inD (kavsak) ve rounD (donel kavsak/ada) veri kiimeleri; dogal siiriis
verisi lizerinde Ozellikle planlama ve tahmin problemlerinin degerlendirilmesini
miimkiin kilacak sekilde yayinlanmis ve akademik kullanim i¢in iicretsiz
paylasilmistir [37-40]. Benzer bicimde INTERACTION veri kiimesi, semantik
harita bilgisiyle birlikte farkli iilkelerden etkilesimli siiriis senaryolar1 sunarak,
karsit/igbirlik¢i davraniglarin modellenmesine ve kavsak benzeri senaryolarda
tahmin degerlendirmelerine zemin hazirlamistir [41]]. Bu tiir veri kiimeleri 6ncelikle
yoriinge tahminleme igin tasarlansa da, kavsak senaryolarinin ayri ve zorlayici
bir problem simnifi olarak ele alinmaya baslanmasi; bu calismanin odaklandigi
algilama ve nesne takibi hattinin kavsak/yogun etkilesim kosullarinda incelenmesi

ve saglamlastirilmasi motivasyonunu dogrudan desteklemektedir.

1.2.2 Lokalizasyon (Localization)

Lokalizasyon modiilii, otonom aracin diinya/harita koordinat sistemindeki anlik
pozunu (konum ve yoOnelim) ve cofu zaman hiz gibi tiiretilmis durum
degiskenlerini, bunlara eslik eden belirsizlik (covariance/uncertainty) ile birlikte
kestirerek planlama ve kontrol katmanlarina saglar. Planlama; serit geometrisi ve
statik/dinamik kisitlar1 harita tizerinde anlamlandirabilmek icin dogru ve siirekliligi
yiiksek bir poz tahminine ihtiya¢ duyar. Kontrol katmani ise yoriinge takip
hatasin1 kapatabilmek icin, gecikmesi diisiik ve kisa vadede kararli bir ego-durum

kestirimine ihtiyac duyar [42, 43]].

Pratik otonom siiriis mimarilerinde lokalizasyon, farkli hata karakteristiklerine
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sahip sensorlerin birbirini tamamlayacak sekilde birlestirilmesiyle gerceklestirilir.
GNSS mutlak konum avantaji saglarken sehir kanyonlari, tiineller ve ¢ok yollu
yansima (multipath) gibi durumlarda siireklilik/dogruluk sorunlar1 yasar, IMU
yiiksek frekansta dinamigi iyi yakalar ancak entegrasyon nedeniyle siiriiklenir
(drift); tekerlek odometrisi kisa vadede faydali olsa da kayma ve lastik/yol
kosullarindan etkilenir [43]. Bu nedenle modern sistemlerde yaygin yaklasim,
GNSS+IMU+odometri temelli cikarimsal konum hesaplama (dead-reckoning)
hattini, kamera/LiDAR gibi ¢evre algilama sensorlerinden tiiretilen goreli 6l¢timler
ve/veya onceden olusturulmus haritalarla (HD map/point cloud map) destekleyerek

hem mutlak dogrulugu hem de siirekliligi artirmaktir.

Lokalizasyon algoritmalar1 genel olarak iki ana cercevede ele alinir: (i) fil-
tre tabanh Kestirim ve (ii) optimizasyon/faktor-graf tabanh kestirim. Filtre
tabanli yaklasimda (6rn. EKF/UKF) sistem dinamigi bir durum-uzayr modeli
ile temsil edilir ve sensor Olgiimleri ¢cevrim-i¢i olarak birlestirilir; UKF, dogrusal
olmayan sistemlerde tiirev gerektirmeyen sigma-nokta yaklasimi ile pratikte
yaygin kullanilan bir alternatiftir [42, 44]]. Optimizasyon tabanli yaklagimda ise
gecmis pencere (sliding window) veya tam yoriinge lizerinde hata fonksiyonu
minimize edilir; bu yaklasimin modern robotikteki standart formiilasyonlarindan
biri faktor-graf (factor graph) gosterimidir [45, 46]. Faktor-graf tabanlh
yontemler; coklu sensor Ol¢iimlerini, zaman senkronizasyonunu ve ek kisitlari
(0r. dongii kapama/loop closure, harita eslestirme) daha esnek bicimde modele
katabilmesi nedeniyle ozellikle gorsel-ataletsel (VIO) ve LiDAR-ataletsel (LIO)
odometri/SLAM hatlarinda yayginlagsmigtir.

Cevre algilama sensorleriyle lokalizasyon iki tip problem olarak karsimiza cikar:
(i) SLAM/odometri ve (ii) harita-tabanh lokalizasyon. @ SLAM/odometri
yaklagiminda arag, kendi olusturdugu yerel harita ve ardisik dlciimler {izerinden
goreli hareketini (ego-motion) tahmin eder; VIO tarafinda VINS-Mono gibi
sistemler kamera+IMU Ol¢iimlerini birlestirerek gercek zamanh ve diisiik
siiriiklenmeli odometri saglayabilir [47]. LiDAR odometri tarafinda LOAM,
nokta bulutu hizalama iizerinden yiiksek dogruluklu hareket kestirimi sunan temel
calismalardan biridir [48]]; bunun daha hafif varyantlar1 ve gercek zamanli SLAM
sistemleri (0rn.  Cartographer) dongii kapama ile uzun vadeli siiriiklenmeyi
azaltmay1 hedefler [49]. Harita-tabanli lokalizasyonda ise arag, Onceden
olusturulmus bir haritaya (6rn. LiDAR nokta bulutu haritasi, semantik landmark
haritasi, serit/kenar geometrisi) anlik Ol¢limlerini eslestirerek mutlak pozunu
diizeltir; bu yaklasim 6zellikle GNSS’in zayifladig: sehir ici senaryolarda kritik rol
oynar [50].
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Uygulamada bu iki yaklasim c¢ogunlukla birlikte kullanilir:  kisa vadede
IMU/odometri/VIO/LIO ile siireklilik ve diisiik gecikme saglanirken, harita
eslestirme ve GNSS gibi mutlak kaynaklar periyodik diizeltme ile birikimli hatay1
smurlar [43,|50]]. Ayrica giivenlik acisindan lokalizasyon hattinda ¢alisma sagliginin
takibi (6rn. GNSS Kkalite Olgiitleri, tutarsizlik denetimi, sensor arizasi veya kayma
tespiti) yer almasi; belirsizligin bilyiidiigii durumlarda planlama ve hiz profilinin

daha kontrollii hale getirilmesi icin 6nemlidir [43]].

1.2.3 Planlama

Planlama modiilii, aracin hedefe ulagsmasi i¢in cevre bilgisi, yol durumu, trafik
kurallart ve dinamik objeleri gbz Oniinde bulundurarak ara¢ icin rota olusturma
islemidir. Otonom araglarda planlama, klasik UGV literatiiriindeki ‘““global/local”
ayrimina ek olarak; rota secimi, trafik icinde manevra/davranig secimi ve arag
kisitlar1 altinda yoriinge iiretimi gibi adimlar1 birlikte ele alan daha hiyerarsik bir
yapida incelenmektedir [10, 51]. Bu hiyerarside planlamanin ¢iktis1 ¢cogu zaman
izlenebilir bir referans (yoriinge ve/veya hiz profili) iken, bu referansin araca
uygulanabilir komutlara doniistiiriilmesi ve hatanin kapatilmasi kontrol katmaninin
sorumlulugundadir [10]. Asagida bu bilesenler ayni igcerik korunarak rota davranig

yoriinge ekseninde ozetlenmistir.

Rota (Route) planlama: Aracin baslangic noktasindan hedefe kadar olan tiim
rotasin1 cevresel harita bilgisine dayanarak onceden belirler. Bu tiir algoritmalar
genellikle harita lizerinde bir yol grafii olusturur ve bu grafikte en kisa veya
en giivenli yolu bulmaya calisir. Graf tabanli Dijkstra [52] ve A* [33] gibi
yol bulma algoritmalar bu sinifta yer alir.  Fakat bu algoritmalarin durum
uzay1 biiyiidiikce hesaplama maliyetinin artmasi, 6rnekleme tabanl algoritmalara
popiilerlik kazandirmistir.  Ornekleme tabanli algoritmalara Rapidly-exploring
Random Tree (RRT) [54] ve bu algoritmanin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikan RRT*
[S5] algoritmalar1 6rnek gosterilebilir. Bu algoritmalar, yiiksek boyutlu durum
uzay1 ve karmasik ortamlar i¢in daha hizli ve yeterince etkili ¢oziimler sunmaktadir.
Rota planlama, yolun tamamini goz oniinde bulundurdugu i¢in optimal sonuglar
sunar; ancak dinamik engelleri veya aracin anlik olarak dikkate almas1 gereken anlik

isterleri hesaba katmaz.

Davramis (Behavior) planlama: Davranis secimi, kisa vadede uygulanacak
manevranin belirlenmesini kapsar (6r. serit koru/serit degistir/acil dur). Otonom
stiri literatiiriinde bu adim ¢ogu zaman “motion planning” kapsaminda; davranig
secimi, yOriinge iiretimi, hiz profili olusturma ve takip (tracking) adimlarinin

birlikte ele alindig1 bir bilegen olarak tanimlanir [[10, (56} 57]. Bununla birlikte pratik
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mimarilerde “takip/izleme (tracking)” fonksiyonu ¢ogunlukla kontrol katmaninda
gerceklenir; planlama tarafi ise izlenecek referansi (yoriinge/hiz profili) iiretir [[10].
Farag ve Ali [58] calismasinda, otoyol siiriisii i¢in yerel planlama problemi; (i)
kural-tabanli bir Finite State Machine (FSM) ile manevra secimi, (ii) quintic
polinom/spline tabanl (jerk-minimized) y0riinge tiretimi ve (ii1) iiretilen referansin
Model Predictive Control (MPC) ile izlenmesi seklinde biitiinlesik bir mimariyle

ele alinmigtir.

Hareket/Yoriinge (Motion/Trajectory) planlama: Aracin anlik cevresine ve
dinamik kosullara gore kisa vadeli kararlar almasini saglar. Aracin goriis alanindaki
engeller, hareketli nesneler ve ani degisiklikler goz Oniine alinarak izlenecek
yol/yoriinge siirekli giincellenir. Bu baglamda yerel planlayici, algilama ve
flizyon modiiliiniin sagladigi cevre modeli iizerinden carpismasiz ve dinamik
olarak uygulanabilir bir yoriinge iiretmekle sorumludur. Calismada quintic
spline se¢imi; baslangic ve bitiste konum, hiz, ivme simir kogsullarini ayni
anda saglayabilmesi ve jerk siirekliligi ile konfor/kararlilik agisindan avantaj
saglamasi ile gerekcelendirilmistir [58]]. Benzer sekilde, yoriinge tiretiminde Frenet
koordinatlarinin kullanimi ve serit merkez hattina gore (s, d) tamimli planlama, serit
degistirme ve engelden kaginma problemlerini sadelestiren yaygin bir yaklasgimdir
(59, |60]].

Bu amacla pratikte MPC tabanli yontemler, drnekleme tabanli yaklasimlar ve
egri tabanli (Bezier/spline/polinom) yo0riinge iiretimi siklikla kullanilmaktadir
(56, 57]. Ornegin Bezier egrileri ile MPC’nin birlikte kullanildig1 sehir igi
senaryolara yonelik ¢alismalar, egri tabanli yoriinge {liretimi ile 6ngoriilii kontroliin
birlikte kullanilmasinin yerel planlama agisindan etkili bir hat olusturdugunu
gostermektedir [61]. Farag ve Ali [58] ise bu yaklasimi otoyol siiriisiine
uyarlayarak, A*, RRT ve Bezier tabanli planlamaya kiyasla daha diisiik jerk ve

daha iyi serit-izleme/carpisma ka¢inma metrikleri raporlamisgtir.

DWA algoritmasi, robotun anlik hiz ve yonelme araligin1 dikkate alarak, carpisma
riski tasimayan ve hedefe yonelen hiz kombinasyonlarini degerlendirir [62].
DWA gercek zamanli karar verme agisindan giiclii bir temel sunmakla birlikte,
otonom araglarda yiiksek hiz, serit geometrisi ve konfor (ivme/jerk kisitlar1) gibi
gereksinimler nedeniyle cogu zaman egri tabanl yoriinge iiretimi ve model-tabanl

takip yaklagimlariyla birlikte degerlendirilir [56].

Planlama ve kontrol arayiizii ve MPC tabanh biitiinlesik yaklasimlar: Ote
yandan, MPC yaklagimi sistemin (¢cogu kez kinematik bisiklet modeli gibi) bir

ara¢ modeline dayanarak gelecekteki hareketleri tahmin eder ve belirli bir zaman
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ufkunda (prediction horizon) kontrol komutlarinit optimize eder [63, 64]. MPC;
direksiyon, hiz, ivme ve yol smirlar1 gibi kisitlar1 dogrudan optimizasyona dahil
edebilmesi nedeniyle, planlama katmaninda kisitli yoriinge iiretimi/optimizasyonu
fikrini destekleyen bir cergeve sundugu gibi, kontrol katmaninda da iiretilen referan-
sin izlenmesi i¢in yaygin bigcimde kullanilmaktadir [[10, 58]. Bu nedenle literatiirde
MPC kimi mimarilerde planlama ile kontrol arasinda bir koprii (veya biitiinlesik

¢Oziim) olarak konumlanabilmektedir [10].

Rota planlama, davranis se¢imi ve yoriinge iiretimi birlikte ¢aligsarak otonom aracin
hem uzun vadeli hedefe ulasmasin1 hem de ¢evresel degisimlere anlik olarak uyum
saglamasin1 miimkiin kilar. Uretilen yerel referans, nihai olarak kontrol modiiliine
iletilerek aracin direksiyon, hiz ve fren gibi alt sistemlerine uygun komutlar

tiretilmesini saglar.

1.2.4 Kontrol

Kontrol birimi, planlayicidan gelen yol/yoriinge bilgisini aracin aktiiatorlerine
uygulanabilir komutlara (direksiyon, gaz ve fren) doniistiirmekle sorumludur. Bu
siirecte amag; takip hatasini azaltirken giivenlik, konfor ve fiziksel kisitlar1 (Or.
maksimum direksiyon agis1, ivme sinirlari, tekerlek tabanina bagli donme yarigapi)
saglamaktir. Bu agidan kontrol katmani, planlama tarafindan iiretilen referansin
izlenmesi (tracking) ve bozucu/ belirsizliklere karst kararli davranisin korunmasi
gorevlerini ustlenir [[10]. Pratikte kontrol problemi ¢ogunlukla lateral kontrol
(serit/yol takibi i¢in direksiyon) ve longitudinal kontrol (hiz/mesafe takibi i¢in

gaz-fren) olarak ele alinir.

Kontrol yontemleri genel olarak iki grupta Ozetlenebilir: (i) geometri/hataya
dayali klasik takip yaklagimlar1 (PID, Pure Pursuit, Stanley vb.) ve (ii) model
tabanli/optimizasyon tabanli yontemler (LQR, MPC/NMPC vb.). Paden ve ark.
[10] ¢aligmasi, otonom araclarda planlama ve kontroliin birlikte ele alindig1 klasik
mimarileri derleyerek kontrol tarafinda ozellikle geri besleme kontrolorleri ile
optimizasyon tabanli yontemlerin kullanim alanlarin1 6zetler. Daha giincel bir
derleme olan Yurtsever ve ark. [65]] ise giincel otonom siiriis sistemlerinde kontrol
katmanini; algilama—planlama—kontrol hatt1 igerisinde konumlandirarak endiistride

yaygin kullanilan yontemler ile arastirma odakli gelismis yontemleri karsilagtirir.

Bu derlemelerde 6ne ¢ikan ortak degerlendirmeler su sekilde 6zetlenebilir:

* PID ve benzeri klasik geri besleme kontrolorleri: Basit, hizli ve

uygulamast kolaydir; ancak ince ayar (tuning) ihtiyaci yiiksektir ve
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hiz arttikca/viraj keskinlestikce model belirsizlikleri ile performans kaybi
goriilebilir [10, 65].

* Pure Pursuit/Stanley gibi geometrik takip yontemleri: Diisiik hesaplama
maliyetiyle pratik ¢oziimler sunar; buna karsin egrilik degisimlerinde salinim,
ileri bakis mesafesi gibi parametrelere hassasiyet ve dinamik kisitlarin
dogrudan ele alinamamasi gibi sinirlara sahiptir [10, 65].

* Model tabanh yontemler (LQR, MPC/NMPC): Ara¢ modeli iizerinden
takip hatasini sistematik bicimde minimize eder. Ozellikle MPC,
planlamanin iirettigi referansi izlerken direksiyon/hiz limitleri ve yol sinirlart
gibi kisitlar1 dogrudan optimizasyona dahil edebilmesi nedeniyle giivenlik ve
konfor hedeflerini ayn1 cercevede ele almakta giigliidiir; temel dezavantaji ise
hesaplama yiikii ve dogru modele duyulan ihtiyagtir [[10, 65].

Ozetle, giincel egilim; ger¢ek zamanli ¢oziiciilerin gelismesiyle birlikte kisitlart
acikca ele alabilen MPC/NMPC tabanli kontroliin 6neminin artmasi, buna karsilik
klasik yontemlerin diisitk maliyet ve kolay entegrasyon avantaji nedeniyle hala
yaygin kullanilmasi seklindedir [65]]. Ayrica kontrol tasariminda kullanilacak
kinematik ve dinamik ara¢ modelleri, hem takip performansi hem de kisitlarin

gercekeiligi acisindan kritik rol oynar [64].

1.2.5 Yoriinge Tahmini (Trajectory Prediction)

Tahmin (prediction) modiilii, algilama fiizyon ve c¢oklu nesne takibi (MOT)
katmanlarindan elde edilen dinamik nesne izlerini (konum, hiz, yonelim gibi durum
degiskenleri ve bunlara ait belirsizlikler) kullanarak, cevredeki aktorlerin kisa
vadede nasil hareket edecegine dair ongérii iiretir. Bu 0ngorii; (i) planlayicinin
carpigsma riski ve giivenli bosluk (gap) degerlendirmesi yapabilmesi, (ii) davranig
secimi (serit koru/serit degistir/yol ver vb.) icin etkilesimli senaryolarin analiz
edilmesi ve (iii) yoriinge iiretiminde dinamik engel kisitlarinin gelecege tasinmasi
acisindan kritik bir girdidir. Literatiirde tahmin problemi; tek-modlu (tek bir
gelecegin kestirilmesi) yaklagimlardan ziyade, siiriicii davranisindaki belirsizlik
ve coklu niyet (intent) olasilif1 nedeniyle cogunlukla ¢ok-modlu (multimodal)
olasiliksal bir ¢ikti tiretme cercevesinde ele alinir [66} 67].

Tahmin yontemleri genel olarak ii¢ ana sinifta ozetlenebilir. (i) Fizik tabanlh /
hareket modeli tabanh tahmin yaklasiminda, aktoriin hareketi kinematik/dinamik
varsayimlar altinda (0r. sabit hiz, sabit ivme, sabit doniis orani) ileriye taginir. Sabit

hiz (CV) modeliyle yapilan 6rnek bir yoriinge tahmini ve Gauss giiriiltiisii altinda

18



belirsizlik elipsleri Sekil[I.7]iizerinde gosterilmistir. Bu yontemler diisiik hesaplama
maliyeti ve yorumlanabilirlik acisindan avantajlidir ancak kavsak manevralari,
agresif hiz degisimleri ve etkilesimli siirlis gibi durumlarda model-uyumsuzlugu
nedeniyle performans kayb1 goriilebilir [66]. (ii) Manevra/niyet tabanh tahmin
yaklasiminda, once yiiksek seviyeli bir manevra smifi (6rn. serit degistir, diiz
git, sola don) tahmin edilir; ardindan her manevra hipotezi i¢in ayr bir hareket
modeli veya Ogrenilmis yoriinge dagilimi kullanilarak ¢ok-modlu cikti iiretilir.
Bu cercevede manevra kosullu LSTM tabanli yontemlerin otoyol senaryolarinda
etkinligi raporlanmigtir [[68]]. (iii) Veri giidiimlii / 6grenme tabanh tahmin
yontemleri ise aktdr ge¢misini ve sahne baglamini (komsu araglar, harita/serit
geometrisi vb.) kullanarak gelecegi 6grenir; 6zellikle etkilesimleri modellemek icin
RNN tabanl yapilar, kosullu tiretici modeller (6rn. CVAE) ve grafik sinir aglar1 gibi
yaklagimlar yayginlasmistir. Bu sinifta, etkilesimli sahnelerde ¢ok-modlu yo6riinge
tiretimine odaklanan DESIRE [69] ve otonom siiriis odakl biiyiik 6l¢ekli davranis
tahmini hatlarinda kullanilan ¢ok-hipotezli yontemler (6rn. MultiPath, CoverNet)
one ¢ikan orneklerdir (70, [71].

Pratik otonom siirlis sistemlerinde tahmin modiilii cogunlukla olasiliksal bir ¢ikti
retir: gelecekteki konumlarin tek bir ¢izgi (deterministik) olarak verilmesi yerine,
birden fazla aday yoriinge ve bu yoriingelere ait olasilik/agirliklarin raporlanmast,
planlama tarafinda risk-duyarli karar vermeyi kolaylastirir [66, [/70]. Ayrica
tahmin ciktisimin giivenilirligi, dogrudan takip (MOT) katmaninin sagladig1 durum
kestirimi ve belirsizlik bilgisine baghdir. Olgiimlerin belirsizlestigi veya ol¢iim
diisiirme yasanan durumlarda iz kovaryansinin biiylimesi, tahmin dagiliminin da
genislemesine ve planlama kisitlarinin daha muhafazakar hale gelmesine neden
olabilir. Bu nedenle takip katmaninda belirsizlige dayanikli kestirim (6r. model
gegcislerini temsil edebilen IMM) yalnizca iz siirekliligi i¢in degil, ayn1 zamanda

tahmin ve planlama hattinin tutarlilif1 acisindan da onem tagir.

1.2.6 Tezin Genel Organizasyonu

Bu tez, kavsak senaryolarinda nesne takibinin hareket gecislerinden ve sensor
giivenilirligindeki azalmadan nasil etkilendigini incelemekte ve bu etkileri azaltmak
amaciyla Etkilesen Coklu Model (Interacting Multiple Model — IMM) tabanl
bir takip yaklagimi onermektedir. Bu boliimde ¢alismanin motivasyonu verilmis,
otonom siirliste planlama, kontrol, algilama ve nesne takibine iligkin literatiir
Ozeti sunulmus; ardindan tezin amaci ve tez kapsaminda hedeflenen katkilar

tanimlanmugtir.

Boliim 2°de nesne takibi probleminin temel bilesenleri detaylandirilmaktadir. Bu
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Sekil 1.7 Sabit hiz (constant velocity) hareket modeli ve Gauss giiriiltiisii
simiilasyonu ile yoriinge tahminine 6rnek. Elipsler, tahmin edilen konumlarin
belirsizligini (kovaryansini) gostermektedir [66] .

boliimde takip yonetimi, veri iligkilendirme ve kapilama yontemleri ile Kalman
filtresi tiirevleri ve farkli hareket modelleri ele alinmakta; ayrica manevrali
senaryolarda model gecislerini temsil edebilen IMM yaklasimi aciklanmakta ve tez
kapsaminda kullanilan/6nerilen takip sistemi bilesenleri sunulmaktadir. Boliim 3’te
deneysel degerlendirme kurulumu tanimlanmakta; kullanilan KITTI veri seti,
degerlendirme metrikleri (HOTA ve alt metrikler), sensor bozunumu senaryolari
(6lgtim belirsizligi artis1 ve Ol¢iim diisiirme) ve CA/CTRA/IMM yo6ntemlerinin
karsilagtirmali sonuglari raporlanmakta ve tartisilmaktadir. Son olarak Boliim 4°te
elde edilen bulgular Ozetlenmekte, calismanin sinirliliklart belirtilmekte ve

gelecekte yapilabilecek iyilestirmelere yonelik oneriler sunulmaktadir.
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2

NESNE TAKIBI ALGORITMALARI

Bu boliimde, otonom siirlis senaryolarinda c¢oklu nesne takibinde (MOT)
kullanilan temel bilegenler ve yaygin algoritmalar 6zetlenmistir. Bu kapsamda iz
yonetimi (track management) mekanizmalari, veri iligkilendirme (data association)
yaklagimlar1 ve kapilama (gating) ile arama uzayinin daraltilmasi ele alinmistir.
Eslestirme tarafinda atama-tabanli yontemler (Hungarian, GNN) ile belirsizlik
altinda kullanilabilen olasiliksal yaklasimlar (JPDA, MHT) incelenmistir. Ayrica
durum kestirimi i¢in Kalman filtresi ve tiirevleri (KF/EKF/UKF) ile farkli hareket
modelleri (CV/CA/CTRV/CTRA) takip baglaminda aciklanmustir.

Modern takip sistemlerinde yaygin olarak kullamilan MCTrack cercevesi,
tespit temelli takip hattimm modiiler bir tasarimla ele alarak Ol¢iim isleme,
kapilama/eglestirme, filtreleme ve iz yonetimi bilesenlerini ayristirllmig bicimde
sunmaktadir [[72]. Bu tez kapsaminda MCTrack’in referans uygulama catis1 olarak
secilmesinin ii¢ temel nedeni vardir: (i) calismanin baglatildig1 donemde raporlanan
sonuclarinin Kitti Nesne Takip Liderlik tablosunda 1.sirada olmasi ( liderlik
tablolar1 zaman i¢inde yeni yontemlerin eklenmesiyle giincellendiginden siralama
bilgisi degismistir. Bu degisim Sekil 2.1}de goriilmektedir.) (ii) modiiler yapisi
sayesinde CA/CTRA tabanli IMM yaklagiminin takip modiiliine dogrudan entegre
edilebilmesi ve farkli algilayici (detector) ciktilartyla ayni deney hatti iizerinde
kolayca test yapilabilmesi, (ii1) takip bileseninin 68renme-tabanli bir yap1 yerine
model-tabanli ve izlenebilir bir akis sunmasi; bu sayede algoritma davraniginin
analiz edilebilir, calistirlmasinin ise nispeten hizli calisan ve tekrarlanabilir
olmasidir. Son olarak, tez kapsaminda kullanilan takip yaklasgiminin bilegsenleri
(6l¢tim modeli, veri iliskilendirme adimlari, filtreleme ve iz yonetimi sec¢imleri)

bu boliimiin ilgili alt bagliklarinda agik bicimde verilmistir.
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(b) Giincel liderlik tablosu ekran goriintiisii

Sekil 2.1 MCTrack’in ilgili degerlendirme liderlik tablosundaki siralamasinin
giincel durumu.
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2.1 Takip Yonetimi

Coklu nesne takibi sistemlerinde iz yonetimi (track management), takibin yapilmasi
gereken ve sensorlerin goriis alaninda olan alana yeni giren nesnelerin izlenmeye
baglanmasi ve goriiniirliigiinii kaybeden ya da takip problemi i¢in kritik olmayan
nesnelerin takibinin sonlandirilmasi siireclerini kapsar. Dinamik ortamlarda,
takip edilecek nesnelerin sayist dnceden bilinmediginden, takip algoritmalarinin
esnek ve kolay adapte edilebilecek sekilde olmasi1 gerekmektedir. Bu baglamda,
takip yOnetimi yalnizca takip algoritmasinin dogrulugu icin degil, sistemin
gercek zamanli ¢aligabilmesi ve sistemde kullanilan entegre bilgisayarlarin verimli

kullanimu i¢in de kritik dnemdedir.

Iz yonetimi, iki temel yap1 tagindan olusur:

e iz baslatma (track initiation): Yeni bir nesnenin takibe alinmasi

» Iz silme (track deletion): Artik sahnede olmadig: diisiiniilen ya da ilgi alan

disinda ki nesnenin takibinin sonlandirilmasi

Bu islemlerin gerceklestirilmesinde literatiirde yaygin olarak iki yodntem
kullanilmaktadir: M/N yontemi [73] ve iz skoru (track score)[74].

2.1.1 M/N Yontemi
M/N yontemi (M-N logic ya da history-based logic), bir nesne takibinin

baglatilmas1 veya sonlandirilmasinda son N ¢evrimdeki ol¢iim eglesme sikligina
gore karar veren, iz yagam dongiisii yonetiminde yaygin bir yaklagimdir [[75} [76].
Son N cercevede en az M adet Olciimiin ilgili nesne ile eslestigi durumda iz

baglatilir; M’den az 6l¢iimle eslesme varsa iz sonlandirilir:

+ Iz baslatma: Son N cevrimin en az M adedi kadar eslesme varsa

« Iz silme: Son N ¢evrimin M adedinden daha az eslesme varsa

Bu yontem diisiik hesaplama maliyeti ve kolay uygulanabilirligi nedeniyle gercek

zamanl sistemlerde tercih edilir [76]. Ancak baz1 dezavantajlar1 da vardir:
* Ani manevralarda veya sensor goriis disina ¢ikma durumlarinda yanls iz
silme riski

* Algilama modiiliiniin kalitesine (kacirilan tespitler, yanlis pozitifler) yiiksek

bagimlilik ve M/N parametrelerinin dikkatli secilmesi gerekliligi [[75} [76]
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2.1.2 1z Skoru (Track Score)

Iz skoru, M/N mantigina benzer sekilde iz baslatma/silme kararlar1 iiretmekle
birlikte; ek olarak sensoriin istatistiksel performansim (6r. algilama olasilig1, yanlis
alarm orani) ve iz—0l¢lim uyumunu (or. artik/residual mesafe) hesaba katan bir
skor fonksiyonu kullanir [75,[77]]. Skor, basarili giincellemelerde artarken kacirilan
tespitlerde azalir; skor belirli bir esigi asarsa aday iz dogrulanir, belirli bir esik altina

diiserse aday ya da dogrulanmus iz silinebilir [77].

Iz skoru yontemi, asagidaki avantajlari sunar:

* Dinamik karar verme: Skor siirekli giincellendigi i¢in kararlar daha esnek

aliabilir
 Sahte izleri azaltma: Diisiik skorlu, giivenilir olmayan takiplere son verilebilir

» Izlerin yasam dongiisiiniin daha iyi kontrolii [77]

2.2 Veri Eslestirme

Coklu nesne takip sistemlerinin bir diger kritik yoni ise veri iligkilendirmesidir.
Sensorler mitkemmel olmadigindan, bir Ol¢iimiin belirli bir iz (track) ile
%100 dogrulukla eslestirilmesi her zaman miimkiin degildir. ~ Ayrica ayni
sahneyi gozleyen farkli sensorlerden gelen Olgiimlerin (kamera, LiDAR, radar
vb.) bir arada degerlendirilmesi; Ol¢timlerin farkli giiriiltii karakteristiklerine,
farkli gecikmelere ve farkli gozlenebilirlik bolgelerine sahip olmasi nedeniyle

iliskilendirme problemini daha da zorlastirir [78].

Bu nedenle iligskilendirme; (i) mevcut izlere olglimlerin atanmasi (6l¢limden
ize iligkilendirme) veya (ii) mevcut izlerin Ol¢iimlere atanmasi (izden Ol¢iime
iliskilendirme) siireci olarak ele alinir. Iligkilendirme adimi gecikmeye duyarlidir;
zira bu adimda yasanacak herhangi bir gecikme, takip/fiizyon ciktisinda gecikmeli
tahminlere ve kimlik siirekliliginin bozulmasina (identity switch) yol agabilir [78]].
Bu nedenle pratik sistemlerde amac, fiziksel/istatistiksel olarak olasi olmayan
eslesmeleri erken agsamada eleyerek arama uzayin daraltmak (6r. kapilama/gating)
ve Ol¢iim sayis1 arttik¢a hizla biiyliyen hesaplama maliyetini yonetilebilir seviyede
tutmaktir [[78]].

Literatiirde veri iligkilendirme yontemleri genel olarak su yaklasimlar altinda
incelenmektedir: (i) deterministik/atama-tabanli yontemler (6r. en yakin komsu
yaklasimlar1 ve Hungarian tabanlh tekil atama), (ii) olasuiksal yontemler (or.

JPDA, MHT gibi belirsizlik altinda ¢oklu hipotez veya olasilik dagitimi yapan
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yaklasimlar), (iii) global optimizasyon temelli yontemler (6r. ag akisi / min-cost
flow ile ¢oklu-zaman adimi boyunca global eniyileme) ve (iv) son yillarda One
cikan ogrenme tabanli yaklagimlar (0r. goriiniis/0zellik temelli metrik 6grenme,
grafik/derin 6grenme ile iligkilendirme) [[79, 80]. Ozellikle Emami ve ark. [[79],
coklu nesne takibinde veri iligkilendirme i¢in makine 6grenmesi tabanli yontemleri
kapsamli bi¢cimde derleyerek; el ile tasarlanmis maliyet fonksiyonlarinin yerine
veriden 6grenilen benzerlik/iligkilendirme fonksiyonlarinin kullanilabildigini ve bu

sayede yogun sahnelerde kimlik siirekliliginin iyilestirilebildigini vurgulamaktadir.

2.2.1 MCTrack’te Veri Eslestirme: Ro GDIoU ve Iki Asamal Eslestirme

MCTrack [72]], veri iliskilendirme (data association) tarafinda yalmzca kutu
ortiismesi (IoU/GIoU) veya yalmizca merkez mesafesine dayali maliyetlerin tiim
veri setlerinde ve tim simiflarda kararli performans vermedigini vurgulayarak,
hem sekil benzerligini hem de merkez mesafesini birlikte dikkate alan bir
maliyet fonksiyonu onermektedir. Bu amagla MCTrack, BEV (Bird’s-Eye View)

diizleminde tanimlanan Ro GDIoU maliyetini kullanir [72]].

MCTrack’te Ro GDIoU, GloU ve DIoU fikirlerini birlestirerek, kutular arasi

ortisme/kusatma iligkisini ve merkez mesafesini ayni maliyete entegre eder.

Makaledeki tanima gore (BEV diizleminde) Ro GDIoU su formda ifade edilir:
c-U c?

— w2 =, 2.1)

Ro GDIoU = Ro IoU — wjy - c z

burada w; + wy = 2 olup; U birlesim alanini, C' minimum cevreleyen dikdortgenin
alamini, c iki kutunun merkezleri arasindaki Oklidyen mesafeyi ve d ise minimum
cevreleyen dikdortgenin kdosegen uzunlugunu temsil eder [72]. w; + wy = 2 kisita,
kusatma fark: ve merkez uzaklig1 terimleri arasindaki dengeyi ayarlarken bu iki ceza
teriminin toplam etkisini sabit tutarak maliyetin 6l¢egini kontrol etmeyi amaglar. Bu
yapi, yalnizca IoU tiirevlerinin ayirt edemedigi baz1 konfigiirasyonlarda daha kararl

bir benzerlik/maliyet iiretmeyi hedefler.

Ro GDIoU i¢in hesaplamasinda kullanilan terimler $ekil tizerinde

goriilmektedir.

MCTrack, maliyet hesaplamasinda sadece anlik benzerligi degil, dnceki zaman
adimindaki iligkiyi de dikkate alan bir formiilasyon kullanir. Makalede verilen
bicime gore maliyet, mevcut zaman adimi ve bir 6nceki zaman adim1 maliyetlerinin

agirlikli toplamu seklinde hesaplanir:

Lcost = C(DT7TT> + (1 - 05) : O(-DT—17TT—1)7 (22)
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burada C'(-) Ro GDIoU benzerligidir ve a € [0, 1] bir agirlik parametresidir [[72].

Bu yaklasim, eslestirmenin kisa vadeli zaman siirekliligini desteklemeyi amaclar.

MCTrack, algilanan derinlik bilgisindeki dalgalanmalarin (6zellikle kamera tabanlh
algilamada) BEV lizerinde association hatalarina yol agabildigini belirterek iki

asamal1 bir eslestirme stratejisi uygular:

* 1. asama (BEV): BEV diizleminde Ro GDIoU maliyeti ile maliyet matrisi

kurulur ve Hungarian algoritmasi ile eslestirme yapilir.

+ 2. asama (RV): Ilk asamada eslesmeyen iz ve tespitler Range View (RV)
diizlemine projekte edilerek ikinci bir perspektiften eslestirilir; makalede bu
ikinci asamada greedy benzeri bir eslestirme stratejisinden bahsedilmektedir
[72].

Bu iki-perspektifli eslestirme, BEV diizleminde olusan hatalar1 azaltarak ID-switch
ve fragmentation gibi sorunlar diisiirmeyi hedefler [72].

Sekil 2.2 Kutular aras1 benzerlik 6l¢iitlerinde (IoU/GIoU/DIoU) ortiisme,
cevreleyen alan ve merkez mesafesi kavramlarina ornek.

2.2.2 Kapilama (Gating)

Kalabalik bir trafik senaryosu ¢ok sayida nesne ve Olciim icerebilir. Bu Olciim ve
nesnelerin hangilerinin ilintili oldugunu bulmak i¢in tiim 6l¢iim ve nesnelerin ayni

anda kullanilmasi ¢ok biiyiik bir hesaplama giicii gerektirir.

Kapilama, hangi ol¢iimlerin hangi nesneler icin anlamli olabilecegini belirlemek
icin kullanilan bir 6n eleme yontemidir.  Genellikle Mahalanobis mesafesi
kullanilarak 6l¢iim ile tahmin arasindaki farkin anlamlilig1 kontrol edilir. Euclidean
yerine Mahalanobis mesafesi kullanimi, 6l¢iim varyanslarimi da dikkate alarak
daha dogru kapilmalarin yapilmasini saglar. Kapilama yaklagiminda kullanilan

dikdortgen ve eliptik kap: ornekleri Sekil [2.3]ile gosterilmistir.
Kapilama Kullanilmadigi Durum
Kapilama yapilmadiginda her 6lciim, her iz ile eglestirilmeye calisilir. Bu durumda:
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* Nesne (track) sayisi: N

* Olgiim (measurement) sayist: M

Toplam iligkilendirme hesaplama karmasiklig::

O(N - M) (2.3)

Tiim olas1 eglestirme kombinasyonlarinin hesaba katilmasi durumunda, problem

atama problemine doniisiir ve karmagiklik:

O(max(N, M)!) (2.4)

Ornegin N = 10, M = 10 igin:

10! = 3,628,800 olasi eslestirme

Kapilama ile

Kapilama uygulandiginda, yalnizca belirli bir esigi (6rnegin Mahalanobis mesafesi)

gecen Olctimler dikkate alinir. Her iz i¢in ortalama £ adet 6l¢iim kalir (£ << M).

Bu durumda karmasiklik:

O(N - k) 2.5)

Bu yontem, daha az sayida iligkilendirme ile daha verimli bir esleme yapilmasini

saglar.

D? = (2 — Hx)'S ' (2 — Hax) (2.6)

Bu mesafe, ol¢lim giiriiltiisii de goz Oniine alinarak tahminle ne kadar uyumlu
oldugunu degerlendirir. Mesafe belli bir esikten kiigiikse, o dl¢iim "kapi i¢inde"

sayilir ve daha ileri eslestirme iglemlerine dahil edilir.
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Sekil 2.3 Dikdortgen ve Eliptik Kapilarin (Gating) Gosterimi [81]]

2.2.3 Hungarian Algoritmasi

Coklu nesne takibinde dl¢iim—iz eslestirme adimi, genellikle bir atama problemi
(assignment problem) olarak modellenir. Kapilama (gating) sonrasinda elde edilen
uygun iz—ol¢iim ciftleri i¢in bir maliyet matrisi C € RV*M tanimlanir. Burada N iz
sayisini, M ise dl¢iim sayisim gostermektedir. Her bir C; terimi, 7’inci iz ile j’inci
Ol¢iimiin eslestirilme maliyetini ifade eder (6r. Mahalanobis mesafesi, 1 —IoU veya

benzeri).

Tekil (birebir) eslestirme varsayimi altinda amag, toplam maliyeti minimize edecek

eslestirmeyi bulmakur. Ikili karar degiskeni z;; € {0, 1} ile,

N M
1CC) g
M N
kosuluyla: » x;; <1 Vi, Y a; <1 Vi (2.8)
=1 i=1

Bu problem, pratikte Hungarian (Kuhn-Munkres) algoritmasi ile eniyilenir.
Hungarian algoritmasi, atama problemini polinom zamanda c¢ozerek global

optimum eslestirme iretir ve tipik karmagikligr O(n?) mertebesindedir (burada n =
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max(N, M)). N # M durumunda maliyet matrisi, sahte (dummy) satir/siitunlar
eklenerek kare matrise tamamlanabilir. Ayrica, eslesmelerin kabul edilmesi i¢in
pratikte bir esikleme uygulanir; drnegin C;; > 7 olan eslesmeler gegersiz sayilip

maliyet matrisinde elenebilir veya biiyiik bir ceza maliyeti atanabilir.

2.2.4 GNN - Global Nearest Neighbor

GNN algoritmasi, her iz i¢in yalnizca bir 6l¢glim atar ve bu atama, tiim ¢oziimlerin
global olarak en uygun olanini se¢cmesiyle gerceklestirilir. Bu problem, genellikle
Hungarian algoritmas1 kullanilarak ¢oziilen bir atama problemi seklindedir. GNN
basit ve verimlidir fakat ¢oklu hedeflerin birbirine yakin oldugu senaryolarda yanlis
atama yapma riski tagir. GNN yaklasiminda iki farkli iz i¢in ayn1 6l¢iimiin en yakin

aday olarak secilmesiyle olusabilecek ¢akisma durumu Sekil 2.4 te 6rneklenmistir.

ail  ai2

1|30
trackl /,D—-"D g 2:3 1.0
e s [elCes

A both try to claim
track2 observation o,

Sekil 2.4 GNN algoritmasinda iki farkli nesnenin ayn1 6l¢iime talip olma
senaryosu [82]

2.2.5 JPDA - Joint Probabilistic Data Association

JPDA algoritmasi, her hedefin birden fazla olctimle iligkili olabilecegi varsayimina
dayanir. Her bir 6l¢iim icin tahmin edilen hedeflere ait olasiliklar hesaplanir. Bu

olasiliklar, hedeflerin durum tahminine agirlik katmak icin kullanilir:

B=) fil (2.9)

P =Y Bi(Pi+ (& — &)(& — 2)") (2.10)
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GNN algoritmasinin hesaplama maliyeti daha diisiik olsa da JPDA algoritmasi
ozellikle cok sayida hedefin yogun oldugu ve giiriiltiilii ortamlarda daha dogru

eslesme performansi sunar([83|].

2.2.6 MHT - Multiple Hypothesis Tracking
Multiple Hypothesis Tracking (MHT), veri iligkilendirme belirsizligini tek bir en

iyi eslesmeye indirgemek yerine, zaman icinde birden fazla olasi iligkilendirme
hipotezini birlikte tagiyan ve bu hipotezleri Ol¢ciimler geldikce giincelleyen bir
yaklagimdir [80, 84]]. Bu cercevede her zaman adiminda, ol¢iimlerin izlere farklh
bicimlerde atanmasina karsilik gelen alternatif hipotezler iiretilir ve hipotezler bir
agac/orman yapisinda temsil edilir. Hipotezlerin olasilik/puanlart; 6l¢lim uyumu,
yanlig alarm ve kacirilmis tespit modelleri gibi istatistiksel varsayimlar iizerinden

giincellenir.

MHT’nin temel avantaji, yogun sahnelerde ve yiiksek belirsizlik altinda kimlik
stirekliligini daha saglam bicimde koruyabilmesidir; ¢iinkii erken asamada hatali
tekil bir atamaya kilitlenmek yerine alternatif aciklamalar bir siire daha yasatabilir
[80]. Bununla birlikte hipotez sayist kombinatoryal bicimde arttigindan, pratik
uygulamalarda hipotez budama (pruning), birlestirme (merging) ve N-scan gibi
gecikmeli karar mekanizmalari ile hesaplama maliyeti kontrol altinda tutulur [84].
Bu nedenle MHT, dogruluk-hesaplama maliyeti dengesi agisindan giiclii olmakla
birlikte gercek zamanli kisitlarin siki oldugu sistemlerde dikkatli miithendislik

gerektirir.

2.2.7 Ogrenme Tabanh (Makine Ogrenmesi) Veri Iliskilendirme Yaklasim-

lar

Klasik veri iligkilendirme yOntemlerinde maliyet fonksiyonu ¢ogunlukla el ile
tasarlanir (6r. Mahalanobis mesafesi, IoU tabanli benzerlik, hiz/ydon uyumu
gibi). Son yillarda ise bu maliyetin veya dogrudan iligkilendirme kararinin
veriden Ogrenildigi yaklasimlar yaygimlasmistir [[79, |80]. Emami ve ark. [79]
veri iligkilendirme i¢in makine 6grenmesi tabanl yontemleri; (i) benzerlik/metrik
O0grenme (appearance/ozellik temelli), (ii) smiflandirma/olasilik kestirimi ile
eslesme skoru tahmini, ve (ii1) grafik tabanli 6grenme ve ardisil modeller gibi daha

biitiinciil ¢erceveler altinda incelemektedir.

Ogrenme tabanli yaklagimlar ozellikle kamera verisinden elde edilen goriiniis
ipuclarini (Or. re-identification benzeri 6zellikler) kullanarak, yalnizca geometrik

yakinliga dayali atamalarda sik goriilen kimlik karigsmalarim1 azaltmayi hedefler
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[79]. Buna karsin bu yontemlerin performansi; egitim verisinin temsil giiciine,
alan kaymasma (domain shift), hesaplama biitcesine ve gercek zamanlilik
gereksinimlerine bagli olarak degisebilir [80]. Bu tezde ise veri iligkilendirme
adimi, daha kontrol edilebilir ve tekrarlanabilir bir degerlendirme hatt1 saglamak

amaciyla kapilama ve atama-tabanli klasik yontemler iizerinden ele alinmugtir.

2.3 Kalman Filtresi

En yaygin tahmin filtrelerinden biri olan Kalman filtresi, ayn1 zamanda bir veri
flizyon yontemi olarak da kullanilir. Kalman filtresi, bir sistemin durumunu
periyodik Olciimler temelinde siirekli olarak tahmin edebilen ideal, istatistiksel ve
yinelemeli bir algoritmadir. Kalman filtresi, sistemin nasil davranacagina ve yapilan
gozlemlerin bu sistemle nasil iligkili olduguna dair acik istatistiksel modeller
kullanir [[85]].

Her bir filtre yinelemesi, tiim onceki dl¢timleri yeniden islemek zorunda kalmadan
caligir; ciinkii tiim bu bilgiler meveut durum ve korelasyon matrisi araciligiyla
zaten mevcuttur. Kalman filtresi kolayca diger sensorleri de kullanacak sekilde

genisletilebilir.

2.3.1 Kalman Filtresi (KF)

Dogrusal sistemler ve Gauss giiriiltiisii varsayimlari altinda en optimal tahmini verir.

e Sistem modeli: x, = Fr_1 + Bug_1 + wWi_1

* Ol¢iim modeli: z, = Hxy, + vy,

Burada wy, ~ N (0, Q) ve vy ~ N (0, R) giiriiltiileridir.

Tahmin ve giincelleme denklemleri:

Tahmin:  Zyp—y1 = FTp_1pp—1 + Bug_ 2.11)
Pyp-1 = FPip 1 FT +Q (2.12)

Giincelleme: Ky, = Pyy—1H (HPy—1H" + R)™' (2.13)
e = Trjp—1 + Ki(zw — HTpjp—1) (2.14)

Py = (I — K H) Py (2.15)

Kalman filtresine iliskin s6zde kod akigt Algoritma[2.1]ile verilmistir.
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Algorithm 2.1 Kalman Filtresi

Require: Onceki durum T—_1)x—1, kovaryans Pj_q;—1, kontrol u;_;, dl¢iim z,
Ensure: Giincellenmig durum Zyx, kovaryans Py,
1: Tahmin (Prediction):
Tpp—1 < F Tp_qp—1 + Bug—y
Pyp—1 < F P FT +Q
Giincelleme (Update):
Vg < 2 — H Ty > inovasyon
Sk(—HPk|k_1HT+R
Kk — Pk|k71 HT Sk_l
Tk < Thip—1 + Ky g
Prg < (I — K H) Py

A e A AN

2.3.2 Extended Kalman Filtresi (EKF)

EKF, dogrusal olmayan sistemlerde kullanilir. Sistem fonksiyonlarinin dogrusal

yaklasimi (Taylor serisi ile) kullanilmasi temellidir.

e Sistem: T = f(l’k_l, uk_l) + Wr_q

e olgiim: 2z, = h(xy) + v

of

Jacobian matrisleri Fj, = 3=,

Hy, = % hesaplanarak Kalman adimlar1 uygulanir:

Tahmin:  Zpp—1 = f(Tk_1jp—1, Uk—1) (2.16)
Pep—r = FeProajp—1 FY +Q (2.17)

Giincelleme: Ky, = Py H] (Hi. Py HE + R)™! (2.18)
Tk = Tpor + Ki(z — h(Epp-1)) (2.19)

Py = (I — KiHy,) Pyji—1 (2.20)

Genisletilmis Kalman Filtresine iligkin sozde kod akis1 Algoritma[2.2]ile verilmistir.

2.3.3 Unscented Kalman Filtresi (UKF)

UKF, EKF’nin lineerlestirme tabanli yaklasiminin aksine dogrusal olmayan
dontistimii Unscented Transform ile yaklagiklar. Temel fikir, durum dagilimini
temsil eden belirli sayida sigma noktas: iiretip bu noktalar1 dogrusal olmayan
sistem/0l¢iim fonksiyonlarindan gecirerek ortalama ve kovaryans: daha dogru

bicimde elde etmektir.
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Algorithm 2.2 Genisletilmis Kalman Filtresi (EKF)

Require: Onceki durum T_1|k—1, Kovaryans Pj,_qx_1, kontrol u;_;, dlgiim 2z,
Ensure: Giincellenmig durum Zy;, kovaryans Py,

1: Tahmin (Prediction):

2 Tpp—1 < f(Tr—1jp—1, Uk—1)

0
3: b+ —f > Jacobian
ox |-
Th—1|k—1>Uk—1
4 Pyj1 < Fy Py FE +Q
5: Giincelleme (Update):
6: H, +— — > Jacobian
Zplk—1
7 Vg < 2 — M Tppp—1) > inovasyon
8: Sk — HkPk\k—l HI? + R
9: Kk — Pk|k—1 H]? S,;l
10: i‘;ﬂk — i‘k\k—l + Ky v,
11: Pk\k — ([ = Kka) Pk:|l<:—1
Dogrusal olmayan ayrik zamanli sistem i¢in:
Tp = f(Tr_1,Up—1) + We—1, (2.21)
2L = h(xk) —+ Vg, (222)

burada wy ~ N (0,Q) ve vy ~ N (0, R).

UKF’de durum boyutu L olmak iizere 6l¢ek parametreleri «, 5, x tanimlanir ve
A=a*(L+k)—L (2.23)

seklinde hesaplanir.

(1) Sigma noktalarimin iiretilmesi: 27 + 1 adet sigma noktasi

X0,k—1 = @k—l\k—l, (2.24)
Yokt = Bt + [(J L+ NPoga] o =1L 229)
Ytk = Bt — [(LH NP | o i=1. L (226)

Burada /- ifadesi pratikte genellikle Cholesky ayrigimui ile elde edilir.
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Agirhiklar:

A
Wi = 2
0 L+ )\
A
W = " (1 —a?
LHH o + ),
(m) (©) 1
W () _ —1 oL
3 (A 2(L+)\)7 Z ) )

(2) Zaman giincellemesi (tahmin):

Xig = f(Xig—1,up—1), =0,...,2L,
2L
Tpp—1 = Z Wi(m) Xk
i=0
2L

Prjp—1 = Z Wi(c) (Xz_k — Epp—1) (Xz_k - iﬂk|k71)T + Q.

=0

(3) Olciim giincellemesi: Once 6lciim uzayna aktar:
Yk = h(X;1), i=0,...,2L,

2L
Zhlh—1 = Z Wi(m) Vik-
=0

Inovasyon kovaryansi ve ¢apraz kovaryans:
2L -
Sy = Z W, (Vi — Zrp—1) (Vi — Zup—1)” + R,
=0
2L .
Prok = Z Wi (Xix = Zrn—1) (Vi — Zkp—1)
=0

Kalman kazanci ve giincelleme:

-1
Kk - Prz,kSk )
T = Erpt + K (26 — Zip—1)

Py = Py — KipSe KL

(2.27)
(2.28)

(2.29)

(2.30)

2.31)

(2.32)

(2.33)

(2.34)

(2.35)

(2.36)

(2.37)
(2.38)
(2.39)

Unscented Kalman Filtresine iligkin sdzde kod akis1 Algoritma [2.3]ile verilmistir.
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Algorithm 2.3 Unscented Kalman Filtresi (UKF)

Require: Onceki durum Zp—1)k—1, kovaryans P_;_1, kontrol u_;, 6lgiim 2y, @,
R
Require: Parametreler o, 3, k
Ensure: Giincellenmig durum Zy;, kovaryans Py,
1: L < durum boyutu
AN a*(L+k)—L
Sigma noktalari:
S < chol((L + \) Py_1j5—1)
Xo ¢ Th—1jk—1
for: < 1to L do
Xi ¢ Th—1jk—1 + S
XitL < Tr—1k—1 — S(:0)
end for
Agirhiklar:
C W AL+ )
WD = M(L+ X+ (1 —a?+ B)
: fori < 1to 2L do
W™ 1/(2(L + N)
W 1/(2(L + \))
: end for
: Tahmin (Time update):
: for i <+ 0 to 2L do
X;k S f(Xi7uk—1)
: end for
D Tl Z?io I/Vi(m) Xik
: P < Q
: for i <+ 0 to 2L do
Pyjp—1 < Byp—1 + Wi(c)(Xi_,k — Trp—1) (Xip — Tppp—1)”
: end for
. Ol¢iim tahmini:
: for i < 0to 2L do
Yik < h(Xi1)
: end for
Zjk—1 Z?io I/Vi(m) Yi,k
: Sk ~ R
P:vz,k 0
: for i < 0to 2L do
Sk = Sk + W (in — Zie—1) (Vi — Zrp—r)”
sz,k — sz,k: + VVZ(C) (X;,k - jjk|k—l)<7i,k - 2k|k—1>T
: end for
: Giincelleme (Measurement update):
: Kk — sz,k: Sk_l
D Tk Tk + K (2e — Zrje-1)
t Py < Prjpo1 — KpSeK)

R e A A

W W W W W NN NN NN NN NN o = = = e e e e e

B W W W W W
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2.3.4 Sabit Hiz Hareket Modeli (CV)

Bu modelde nesnenin hizi sabittir ve yalnizca konumu degisir. Modelde ivme ve
doniis yoktur. Durum vektdrii X = [X,y, vy, vy]? seklindedir. Sistem dinamigi su

sekilde tanimlanir:

Tpp1 = Tp + AL - vy,
=y +At-v
Yk+1 = Yk vk (2.40)

Vg k+1 = Uz k

Uy k+1 = Uy k

2.3.5 Sabit ivme Hareket Modeli (CA)

Bu modelde ivme sabittir. Durum vektorii x = [X,y, Vx, Vy, ax, ay|’ seklindedir.

Sistem denklemleri:

1
Tt = Tk + Vg kA + = ay A

2
1
Yrt1 = Y + Uy 1AL + §ay,kAt2
Vg k1 = Ugk + Az kA8 (2.41)

Uy kt1 = Uy k + Gy AL
Qg k41 = Qg k

Ay k+1 = Gy k

2.3.6 Sabit Doniis Hiz1 ve Sabit Hiz Hareket Modeli (CTRYV)

CTRV modelinde durum vektorii x = [x,y, Vv, 1, w]’ olup, nesnenin sabit iz ve

doniis hizi ile hareket ettigi varsayilir.:

Ug . _
Tpt1 = Tpp + w—z (sin(¢g + wpAt) — sin(iy))

v
Yk+1 = Yk + w—’; (— cos(hr + wiAt) + cos(Yy))

Y1 = Y + wp At (2.42)
Vg4+1 = Uk
We41 = Wk

Not:



ise Taylor a¢ilimi kullanilir:

Tpy1 = T + v At cos(y) (2.43)

Yk+1 = Yk + v At sin(y)

2.3.7 Sabit Doniis Hiz1 ve Sabit Ivme Hareket Modeli (CTRA)

CTRA modelinde hem sabit ivme hem de sabit doniis oran1 varsayilir. Durum
vektorii su sekildedir: x = [x,y, ¥, v,w,a]’ :

1
Tpy1 = T + = [ vw + awAt) sin(y + wAt) 4+ a cos(y) + wAt)
—vwsin(y) — acos(y )

1
Yet1 = Yr + — " [ (vw + awAt) cos(v) + wAt) + asin(¢ + wAt)
(¢

+ vw cos(y)) — asin(y ) (2.44)

Vi1 = Y + wAL
Vg1 = Vg Sy at
We+1 = Wk

Q41 = Qf

Bu model, virajlardaki ivmeli hareketi en iyi sekilde yakalamak icin tercih edilir.

2.4 Etkilesen Coklu Modeller (IMM)

Gercek diinyada bir nesne her zaman ayni hareket modeline uymayabilir. Bu

nedenle birden fazla modelin bir arada calistig1 sistemler kullanilir.

Interacting Multiple Model (IMM) algoritmasi, birden fazla hareket modeline
dayanan filtrelerin paralel calistirlldigi ve aralarinda olasilikli  gecislerin
tanimlandig1 bir izleme (tracking) yontemidir. Her model kendi filtrelemesini

bagimsiz yiiriitiir ve daha sonra bu filtrelerin ¢iktilar1 birlestirilerek nihai tahmin
elde edilir.

IMM algoritmas ilk olarak Blom ve Bar-Shalom (1988) tarafindan Onerilmistir
[35]. Ani manevralar yapan hedeflerin takibinde hem etkin hem de hesaplama
acisindan verimli bir yaklagimdir. Ozellikle ¢oklu hedef takibi problemlerine diger

algoritmalarla kombine sekilde uygulanabilir.
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IMM’nin temel felsefesi, her an birden fazla modelin aktif olabilecegini ve sistemin
bu modeller arasinda gecis yapabilecegini kabul etmektir. Her bir filtreye bir olasilik

(agirlik) atanir ve bu olasiliklar zamanla 6l¢iimlerle giincellenir.

2.4.1 Model Varsaymim ve Notasyon

Her bir model j i¢in durum ve 6l¢iim denklemleri:

2 = FOZD 4 ) (2.45)
2= HOz0 4 @) (2.46)

Burada kullanilan terimler asagidaki gibidir:

e k: zaman adimi.

j €{1,..., M}: model indeksi, M: toplam model sayisi.

J xg ). 7 modeli altinda £ anindaki durum vektorii (6rn. konum, hiz vb.).
* 2z k anindaki 6l¢tim vektorii, n: dl¢lim vektoriiniin boyutu.

« FU: j modeli i¢in durum gegis matrisi.

« HU): j modeli igin 6l¢iim matrisi.

. wlij)

1: siire¢ (process) giiriiltiisi, w9 ~ N(0, Q(j))_
o v): bleiim giriiltiisii, v ~ A/(0, RY).

» QU): siirec giiriiltiisii kovaryans1, RY): 6l¢iim giiriiltiisii kovaryans.

Gecis Olasiliklar::

=1 : -~ (2.47)

™M1 TMM

* m;;: bir dnceki adimda 7 modelinde iken bir sonraki adimda j modeline gecis

olasihigidir.
. a (1) (M)7 ) -
Model olasiliklart vektorii py, = [py ", ..., 0 )" olup, ;' k aninda j

modelinin olasiligidir.
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2.4.2 IMM Algoritmasinin Adimlar: (Denklemler ve Terimler)

1. Modeller arasi etkilesim (Data interaction ): Once normalizasyon terimi

hesaplanir:
M .
= mn,. (2.48)
i=1
Burada c¢;, j modeline giden geciglerin toplam olasiligim1 temsil eden
normalizasyon terimidir.
Ardindan karistirma olasiliklart:
Gy T ijﬂgj) 1
] = ———. (2.49)

Cj

Burada u k 1, k aninda j modeli kosulu altinda dnceki adimda ¢ modelinden

gelme olasiligidir.

Her model j icin karistirilmis baglangi¢ durumu ve kovaryans:
M
@ il) A.(4)
xl()jU)c—l = Zlul(cljixl(c—uk—l (2.50)
G il (i) (1) ~(7) (i) =) T
P0|Jk 1 Zﬂk ]1 <P =1 T (@4 k=1 — 'To\k D@ 1lk—1 $0]|k71) ) :
(2.51)

NO) (4)
Burada Ty qpp—1 V€ Pk k-1

(posterior) durum tahmini ve kovaryanstir. j[(f",)c_l ve P(|k) , 1se 7 modeli

¢ modeli i¢cin bir 6nceki adim sonundaki

filtresini baglatmak icin farkli modellerden gelen bilgilerin olasilikli olarak

karistirtlmasiyla elde edilen baglangic degerleridir.

2. Model bazli tahmin ve giincelleme: Her model i¢cin KF/EKF/UKF adimlar1

,i‘,l 1,P,£|],2 , ile baglayip :v,(d;c, Pk(“z tretilir. Burada m,(cw)e L

Pk(fk) , onciil (prior) tahminleri; x,(j&c ve P(‘ ,2 ise Ol¢iim sonrasi (posterior)

calistiritlir ve 2 ve

tahminleri ifade eder.

3. Olasilik (likelihood) ve model olasihigi giincelleme:

G) _ 1 Lophrat-1 G)
MmO exp( 2 S ) (22

(.7) Agﬂj) Zl 1 WZ]M](CZ) 1 2 53
Zz A Zz 1 7Tzl,uk; 1

Bu ifadelerde:
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: 7 modeli i¢in yenilik (innovation) vektori (genellikle IJ(J ) = 2 —

H(] xk]u)c -

. S,(j : yenilik kovaryansi (genellikle S,Ej ) — HU )P,f:f]z (HOT 4+ RW),

. (J)

. A,(Cj): j modeli altinda 6l¢iimiin olasilig1 (likelihood), yani modelin
Olctimii ne kadar 1yi acikladigin belirtir.

. p,(j ). giincellenmis model olasilig1 (posterior model probability).

4. Cikt1 birlestirme (Output Combination):

M ' .
= Z nd E (2.54)
Pe = Z“k ( Kk T 1(c|1)f f’:“k)(ff;g;)f — fi“k;)T> . (2.55)

Burada %, ve P, tiim modellerin olasilikli birlesimiyle elde edilen nihai

durum tahmini ve kovaryanstir.

Bu adimlar her zaman diliminde tekrarlanarak hedefin en uygun durumu modellenir

ve ozellikle kavsak senaryolar1 gibi ani manevralarda takip performansi artar.

Bu tez kapsaminda kullanilan IMM algoritmasimin diagrami Sekil [2.3] iizerinde

goriilmektedir.
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Hi—1

Model bazl tahmin ve

Hareket Modeli

CA

CTRA

h 4

Xi1

guncelleme

T

|

Olasilk Gincelleme

Hi

Modeller arasi etkilesim

IMM Filter

Sekil 2.5 Uygulanan IMM algoritmasi diagrami
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2.4.3 IMM Algoritmasimin Pseudocode Gosterimi
Etkilesen Coklu Modeller (IMM) Filtresine iligkin s6zde kod akis1 Algoritma [2.4]

ile verilmistir.

Algorithm 2.4 Interacting Multiple Model (IMM) Algoritmasi [|35]]

Require: Model sayis1 M, gecis olasilik matrisi IT = [7;]

Require: Baslangic model olasiliklari ,u(()j )

Require: Her model i¢in baglangi¢ durum/kovaryans (xé“)), Po(fo) )

Require: Her model icin filtre modeli (KF/EKF/UKF): (F'W), HW) QW) RO))
1: fork=1,2,... do

2 (1) Etkilesim / Karistirma

3: fOI‘j—ltOMdO
4 ¢j < Zz 1 WZJ:“k 1
5: fori =1to M d((){)

il Tij by

6: ngl) — ﬂ

) el(“? "y (il7) A(0)

8 ‘”0|k 1 <_Zz 1/~Lk”1 Th—1|k—1

. ' P ~.(4) = (7) - (4)
9: Po\Jk i <2 Zz 1/% 1( k—1lk—1 T (2 k-1 — xoj\k—l)(xk—l\k—l -

zh)")

10: end for

11: (2) Model-bazh filtreleme (Prediction/Update)
12: fOI‘j—ltOMdO

13: (:%IEJ‘L,P,EUC, 2 S(j ) %FilterUpdate(9[;(()3”)C 17P(§|]k) b 2k)
14: end for

15: (3) Model olasilik giincelleme
16: for ) = 1to M do

, 1 /s A A
17- A(J) “ ‘ (_ - (J)TS(J)—I (J))

o T G L
18: end for
19: forjzltono

() ()
) 4) A] Zz 1 Tijle_q
20: pp M ) M @
l:lA Zi:l Tty 1

21: end for
22: 4) Cikt1 blrlegtlrme (Combination)
23: g Z] Ly xk\k
2 Poe SN (PR + @) — a0 @ — a)7)
25: end for
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2.4.4 Saglamhk Iyilestirmeleri

IMM algoritmasimin standart formiilasyonunda bu bdliimdeki ek diizenlemeler
dogrudan yer almamaktadir. ~ Ancak uygulama sirasinda gozlenen sayisal
kararsizliklar ve model doniisiimlerinden kaynakli sapmalarin takip performansin
olumsuz etkileyebilmesi nedeniyle, pratikte kararlilig1 artirmak amaciyla asagidaki

ic saglamlik iyilestirmesi sonradan sisteme entegre edilmistir.

* Diigsilk Hizda Sapma Acis1 (yaw) Sabitleme: Diisiik hizlarda v, ve
v, lizerinden hesaplanan sapma agis1 (yaw) sayisal olarak kararsiz hale
gelebilmektedir. Bu nedenle hiz belirli bir esik degerin altina diistiigtinde

sapma agis1 (yaw) degeri son giivenilir degerde sabitlenmistir.

* Kovaryans Doniisiimiinde Sayisal Kararhilik: CA — CTRA doniisiimiinde
hizin sifira yakin oldugu bolgelerde Jacobian tabanli kovaryans doniisiimii
kovaryansin asir1 bilylimesine neden olabilmektedir. Bu etkiyi sinirlamak i¢in
diisiik hiz bolgesinde mevcut durumu koruma egilimi yiiksek (bounded) bir

doniisiim Jacobian’1 kullanilmistir.

e Sapma Agqis1 (yaw) icin Ac¢i-Uyumlu Etkilesim (Angle-Aware Inter-
raction): sapma acisi (yaw) degiskeni periyodik oldugundan, dogrusal
agirlikli ortalama kullanimi £7 smirinda siireksizlik iiretebilmektedir. Bu
sebeple, sapma agis1 (yaw) karistirma adiminda dairesel ortalama yaklagimi

kullanilmig ve a¢1 farklar1 uygun aralikta sarilarak (wrap) hesaplanmugtir.

2.5 Onerilen Nesne Takip Sistemi

Bu tezde kullanilan ¢oklu nesne takip sistemi, tespit temelli takip paradigmasi
ile ele alinmigtir. Bu kapsamda, her zaman adiminda algilayici/detektor ¢iktilar:
Ol¢iim olarak alinmis, veri iligkilendirme ile mevcut izlere atanmis ve ardindan
durum kestirimi, Kalman tiirevi filtreler ve IMM catis1 altinda gerceklestirilmistir.
Tezdeki nesne takip ¢alismasi, hazir algilayicilarin araglara daha ¢ok yogunlagmasi
nedeniyle yalnizca araclar icin gerceklestirilmistir.Bu tezde takip problemi yer
diizlemi iizerinde iki boyutlu (2D) olarak ele alinmis; takip filtreleri nesnelerin

x—y diizlemindeki hareketini ve kimlik siirekliligini izlemektedir.

Uygulama altyapis1 olarak MCTrack kod tabani [72] temel alinmis; veri

okuma/yazma, degerlendirme arayiizii bu ¢ati iizerinden kullanmilmustir.
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2.5.1 MCTrack Catisi ve Bu Tezdeki Kullanim
MCTrack [72], otonom siiriis senaryolar1 i¢cin 3B c¢oklu nesne takibi (3D MOT)

problemini tespit temelli takip paradigmasi altinda ele alan, bilesenleri ayristirilmis
ve karsilagtirilabilir hale getiren bir ¢ercevedir(framework). Temel amag; farklh
takip akisi tercihlerinin (hareket modeli, kapilama, eslestirme maliyeti, atama
yontemi, iz yonetimi vb.) aym degerlendirme arayiiziinde sistematik bi¢imde

degerlendirilebilmesini ve tekrarlanabilir deneyler yiiriitiilebilmesini saglamaktir.

Bu tezde MCTrack, bir referans takip hatti ve deney altyapisi olarak kullanilmus;
ozellikle veri okuma/yazma, Olciim arayiizii, degerlendirme metriklerinin
hesaplanmas1 ve gorsellestirme/analiz ¢iktilarinin iiretilmesi siire¢leri MCTrack
catisi iizerinden yiiriitiilmiistir. Ote yandan, bu calismanin 6zgiin katkisi takip
filtresi seviyesinde olup; tek bir hareket modeline bagimlili§1 azaltmak amaciyla
CA ve CTRA modelleri IMM catist altinda etkilesimli bicimde birlestirilmis ve
kavsak manevralari ile sensor bozunumu kosullar altinda davranig1 karsilagtirmali

olarak analiz edilmistir.

- My, = {(track j IMM / Kalman Giincelleme (Update)
¢ detection 4)} model-bazl update + likelihood
Imodel olasiligi giincelleme + birlestirme
T

2. asama eglestirme
(RV, greedy)

Eslesmeyen tespitler:
det,k

Eslesmeyen izler: Track ynetimi
Ubrack,k aging / deletion

Sekil 2.6 Onerilen Nesne Takip Sisteminin Gosterimi

Aktif track seti
te-1: Bp-1k-15 Pro1jk-1,
k-1

IMM / Kalman Tahmin (Prediction)
mixing + model-bazli predict
(CA/ICTRAVb.)

AKif track sefi
giincellenmis durumlar: &k,

Py, pxe

Track baglatma (initiation)
yeni track olugturma
x0, PO, mu0

Dedektor tespitleri (t_k)
D_k = {2D bbox_i}
(LiDAR 3B tespitlerden tiiretilmis 2B bbox)

Veri Eslestirme
Gating (RoGDloU > tau)
Hungarian

2.5.2 Kullamilan Nesne Takip Yapisi
Sistem, her zaman adimi % igin asagidaki adimlarla calisir Sekil ile

gosterilmigtir.

1. Girdi tespitlerinin alinmasi ve On islenmesi

2. Mevcut izlerin model bazli tahmini (CA ve CTRA)

3. Kapilama ile olas1 eslesmelerin azaltilmasi

4. Veri iligkilendirme (maliyet matrisi + Hungarian/GNN)

5. Eslesen izlerde filtre giincellemesi ve IMM olasilik giincellemesi
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6. Eslesmeyen izlerde yalnizca hareket modeli ile tahmin ve iz yonetimi
7. Yeni ol¢iimlerle iz baglatma ve diisiik kaliteli izleri silme

8. 1z ¢iktilarinin KITTI formatinda raporlanmasi ve HOTA ile degerlendirme

Bu calismada takip i¢in, MCTrack [72] c¢ercevesinin modiiler yapisi
tizerinde kurgulanmistir. Bu sayede algilama tespitleri sabit tutularak, takip
performansindaki degisimlerin agirlikli olarak filtre/hareket modeli tercihlerinden

kaynaklanmasi hedeflenmistir. Ozetle:

e Sabit tutulan kisimlar: oOl¢ciim okuma/formatlama, temel degerlendirme

hatti, kapilama ve atama tabanl eglestirme akig1 (gating + atama).

e Cahismaya ozgii odak: durum kestirimi katmaninda CA/CTRA/IMM
karsilagtirmas1 ve sensdr bozunumu (Ol¢lim belirsizligi artirnmi, Olglim

diisiirme) altinda dayaniklilik analizi.

2.5.3 Nesne Tespiti (VirConv ve CasA)

Bu calismada takip modiiliine Ol¢iim girdisi olarak kullanilan nesne tespitleri,
KITTI sahnelerinde yer alan LiDAR nokta bulutu (ve degerlendirme amaciyla
kamera goriintiisii) tizerinden caligsan hazir 3B dedektor ¢iktilarindan elde edilmistir.
Bu baglamda, tezde temel olarak VirConv [86]] dedektoriiniin trettigi tespitler
kullanilmigtir.  VirConv, LiDAR nokta bulutu iizerinde 3B nesne tespiti i¢in
sanal seyrek evrisim (virtual sparse convolution) temsiline dayanan ve ozellikle
seyrek nokta bulutunda verimli ¢ikarim yapabilen bir yaklagimdir [[86]. Literatiirde
LiDAR tabanli 3B tespit i¢in dikkat (attention) mekanizmalarini kademeli (cascade)
bicimde kullanan CasA [87] gibi yontemler de bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda
algilama tarafinda yeni bir dedektor onerilmemekte; takip performansini etkileyen
unsurlarin (hareket modeli secimi, IMM kullanimi1 ve sensér bozunumu senaryolari)
daha net incelenebilmesi i¢in dedektor ciktilar: tiim deneylerde sabit tutularak takip

modiiliine 6l¢iim olarak beslenmektedir.

Sensor kullanimi ve isleme hatti (VirConv-CasA karsilastirmasi): VirConv
[86] ve CasA [87] her ne kadar ayni veri setinde (KITTI) 3B kutu iireten
dedektorler olsa da, LIDAR ve kamera bilgisini kullanma bicimleri belirgin sekilde
farklidir.  CasA, yalnizca LiDAR nokta bulutu ile ¢alisan LiDAR-tabanli bir
iki-agsamal1 (two-stage) algilama hatt1 tizerine kuruludur: ham LiDAR noktalar
once voxel temsiline doniistiiriiliir, ardindan 3B seyrek evrigim tabanli bir omurga

ag ile 3B ozellik hacimleri ¢ikarilir ve bu ozellikler yiikseklik ekseni boyunca
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sikistirllarak BEV  (bird’s-eye view) gosterimi elde edilir. Bu BEV gosterim
lizerinde galisan 2B algilama baghigi (RPN), aday 3B kutulani iiretir. Uretilen
adaylar daha sonra CasA’nin kademeli iyilestirme agi (CRN) igerisinde birden
fazla asamada rafine edilir; burada onerilen CAM (cascade attention module) ile
farkli asamalardaki Rol ozellikleri birlestirilerek 6zellikle uzak/seyrek drneklerde
proposal kalitesinin daha kararli bicimde iyilestirilmesi hedeflenir. Bu yap1 geregi
CasA’nin algilama tarafinda kamera verisi veya goriintiiden tiiretilmis ek bir
geometrik girdi kullanilmaz; kamera yalnizca tez kapsaminda degerlendirme (Or.
2B IoU/HOTA hesabi) icin dolayl bir rol iistlenmektedir.

Buna karsilik VirConv [86]], LiDAR geometrisini kamera goriintiisiinden elde
edilen tamamlayict ipuglari ile zenginlestiren multimodal bir yaklasimdir. Temel
fikir, RGB goriintii iizerinde derinlik tamamlama ile iiretilen ‘“sanal noktalar”
(virtual points) sayesinde Ozellikle uzak mesafelerde seyrek kalan LiDAR
orneklemesinin yogunlastirilmasi ve boylece nesne geometrisinin daha iyi temsil
edilmesidir. VirConv hattinda LiDAR noktalar1 ile goriintiiden tiiretilen sanal
noktalar ayni koordinat sisteminde ele alinarak voksel/seyrek-evrisim tabanli
bir omurgaya beslenir. Ancak sanal noktalarin ¢ok yogun ve giiriiltiiye acik
olabilmesi nedeniyle VirConv, yakin mesafede gereksiz yogunlugu azaltmaya
yonelik StVD (stochastic voxel discard) bileseniyle hesaplama yiikiinii diisiiriir;
ayrica NRConv (noise-resistant submanifold convolution) ile LiDAR uzayindaki
voksel Ozelliklerini kamera diizlemine projeksiyon iizerinden de degerlendirerek
(LiDAR-kamera kalibrasyonu ve projeksiyon iligkisi kullanilarak) giiriiltiiniin
baskilanmasini amaclar. Ozetle, CasA yalmizca LiDAR verisini kullanan ve
aday 3B kutular iirettikten sonra bunlar1 ¢cok agsamada kademeli olarak iyilestiren
bir yaklasimla, LiDAR’1n seyrek ve diizensiz 0rneklemesinin olumsuz etkilerini
azaltmay1 hedeflerken, VirConv LiDAR geometrisini kamera goriintiisiinden
tiiretilen sanal noktalar ile yogunlastirip, bu multimodal girdinin getirdigi yogunluk
ve giiriiltii sorunlarin1 mimari bilesenlerle dengelemeye odaklanir. Tezde takip
modiiliine verilen Olctim, her iki yontemde de nihayetinde LiDAR referans
cercevesinde ifade edilen 3B kutulardir; kamera verisi CasA tarafinda dedektor
girdisi degildir, VirConv tarafinda ise tespit ciktis1 hazirlanirken multimodal

flizyonun bir pargasi olarak kullanilabilmektedir.

Dedektor ciktis1 (3B tespit formati): VirConv/CasA gibi 3B dedektorler tipik
olarak her tespit icin sinif etiketi ve giiven skoru ile birlikte 3B kutu parametreleri
tiretir. Bu parametreler genel olarak kutu merkez konumu, boyutlart ve yonelimini

igerir:

o Sif bilgisi: (tezde yalnizca Car siifi degerlendirmeye dahil edilmistir),
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* Giiven skoru (confidence): diisiik giivenli tespitlerin elenmesi icin esikleme

uygulanmustir,

* 3B kutu merkezi: (z,y, z),

3B kutu boyutlar: (I, w,h),

* Yonelim (yaw): v .

Takip modiiliine aktarilan olgiimler: Bu tezde takip filtresine Ol¢iim olarak
(1) nesnenin yer diizlemi tizerindeki konumu ve (ii) de8erlendirme amach 2B
sinirlayici kutu bilgileri aktarilmistir. Buna gore VirConv ¢iktilarindan asagidaki

alanlar kullanilmaktadir:

* Konum o6l¢iimii: takip filtresine 6l¢iim olarak nesnenin BEV diizlemindeki

(x,y) konumu verilmistir,

* 2B smrlayici kutu: (left, top, right, bottom) bilgileri; HOTA metriginin IoU

tabanli hesaplanmasinda kullanilmistir.

Girdi/cikt1 6rnegi (sematik): Asagida bir tespitin takip modiiliine aktarilmadan
onceki tipik alanlart sematik olarak gosterilmektedir (degerler veri seti/gikis

formatina gore degisebilmektedir):

Nesne Tespiti Bir nesneye ait tespit bilgileri.

simf: Tespit edilen nesnenin sinifi (6rn: "Car", "Pedestrian").
skor: Tespitin giiven skoru (0.0 ile 1.0 aras1 bir ondalikl say1).
bbox3d: Nesnenin 3 boyutlu sinirlayici kutu bilgileri.
x,1, 2. Nesnenin merkez noktasinin koordinatlari.
[,w, h: Nesnenin uzunlugu, genisligi ve yiiksekligi.
yaw: Nesnenin yonelim agisi.
bbox2d: Nesnenin 2 boyutlu siirlayici kutu bilgileri.
left, top: 2D kutunun sol iist kdsesinin koordinatlari.

right, bottom: 2D kutunun sag alt kdsesinin koordinatlari.

Bu yaklasim ile 3B dedektor tabanli dedektor kaynakli algilama hatalar1 (yanlis
pozitif/negatifler ve giiriiltiilii konum ol¢iimleri) takip sistemine gercekgi bicimde

yansitilirken, her bir deney setinde dedektor (VirConv veya CasA) sabit tutularak
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ve aynt esikleme/On-isleme adimlar1 uygulanarak algilama katmaninin etkisi
kontrol altinda tutulmustur. Boylece CA/CTRA/IMM tabanlh takip yOntemleri,
ayni algilama girdileri altinda adil bi¢imde karsilastirilabilmis; ayrica dedektor
degisiminin takip performansina etkisi ayri bir faktor olarak degerlendirilebilir hale

gelmistir.

2.5.4 Durum Vektorleri ve Olciim Modeli
Bu tezde iki farkli hareket modeli kullanilmaktadir:

 CA modeli durum vektorii: 2$4 = [2,y, vy, vy, Gp, ay)T

¢ CTRA modeli durum vektorii: z{724 = [z, 9,4, v, w,a

|
Ol¢iim modeli her iki mod icin konum 6l¢iimii kabul edilerek tanimlanmustir:
2. = Hxyp + vg. Bu kapsamda H matrisi, durum vektoriinden (x, y) bilesenlerini

se¢gmektedir. Olgiim giiriiltiisii v, ~ A(0, R) olarak modellenmistir.

2.5.5 Veri Iliskilendirme ve Kapilama

Iliskilendirme adiminda her iz icin 6l¢iim-tahmin uyumu bir maliyet fonksiyonu
ile hesaplanmistir. Hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla kapilama uygulanmis
ve kap1 dis1 kalan eslesmeler maliyet matrisinden elenmistir. Nihai atama islemi

Hungarian algoritmas: ile ¢oziilmiistiir.

2.5.6 Iz Yonetimi

Yeni bir iz baglatma ve iz silme islemleri icin M/N kurali benzeri skor tabanli
bir yontem kullanilmigtir. Bu tezde kullanilan parametreler MCTrack acik kaynak
kod deposundaki varsayilan ayarlardan dogrudan alinmis ve deneyler boyunca sabit

tutulmustur.

2.5.7 IMM Konfigiirasyonu ve Mod Olasiliklar:
IMM yapisinda iki mod kullanilmistir: CA ve CTRA. Mod gecis olasiliklart matrisi

ve baslangic mod olasiliklari, sistemin fiziksel dinamiklerini en iyi yansitacak
sekilde sabit secilmistir. Ozellikle, mod gegis olasiliklar1 matrisi (IT) ve baslangic
mod olasiliklar (1) asagidaki gibi belirlenmistir:

0.95 0.05 0.5
= y Mo = :
0.05 0.95 0.5
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Bu secimde, hedefin mevcut hareket modunu (CA veya CTRA) yiiksek bir
olasilikla siirdiirecegi (0.95) ve modlar arasinda gecisin gorece nadir oldugu (0.05)
varsayllmistir. Gergek diinya senaryolarinda, bir hedefin siirekli ivmeli hareketten
doniiglii harekete veya tam tersine ani ve sik gegisler yapmasi genellikle diisiik bir
ihtimaldir. Bu nedenle, modlar arasi1 gecis olasiliginin diisiik tutulmasi, filtrenin

kararliligin1 ve kestirim performansini artirmaktadir.

Daha yiiksek gecis olasiliklart (6rnegin 0.15 veya 0.2 gibi) igeren alternatif
matris degerleri ile yapilan denemelerde, filtrenin modlar arasinda gereksiz
yere sik gecisler yapti§1 ve bu durumun kestirim sonuclarini olumsuz etkiledigi
gozlemlenmistir.  Ozellikle, CA modundan CTRA moduna gegisin gercekgi
olmayan bir sekilde yiiksek olasilikla gerceklestigi senaryolarda, filtre performansi
diismiistiir. Bu gozlemler, secilen 0.95 ve 0.05 degerlerinin, hedefin dinamiklerini
en dogru ve istikrarli gekilde modellemek icin uygun parametreler oldugunu

dogrulamaktadir.
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3

TEST ORTAMI, DEGERLENDIRME
METRIKLERI VE SONUCLAR

Bu bolim, tez kapsaminda gelistirilen takip yaklagiminin deneysel olarak
nasil degerlendirildigini biitiinciil bi¢gimde sunmak amaciyla hazirlanmistir.
Amag; CA, CTRA ve bu iki modelin etkilesimli bicimde birlestirildigi IMM
yaklagiminin, kavsak gibi manevra gecislerinin yogun oldugu sahnelerde ve sensor
giivenilirliginin azaldig1 kosullarda (6l¢iim belirsizligi artist ve Olctim diisiirme
senaryolar1) performansini kargilagtirmali olarak ortaya koymaktir. Bu kapsamda,
kullanilan veri seti ve etiket yapisi, degerlendirme metrikleri, bozunum senaryolari

ve deney protokolii agik bicimde tanimlanmustir.

Boliimiin devaminda sirastyla: (i) KITTI veri seti ve takip benchmark yapisi, (ii)
HOTA metrigi ve alt bilesenleri tizerinden performansin nasil dlciildiigii, (iii) sensor
bozunumu senaryolarinin (6l¢iim kovaryansi olgekleme ve deterministik Slgiim
diisiirme) nasil kuruldugu, (iv) sec¢ilen kavsak senaryolart iizerinde CA/CTRA/IMM
yontemlerinin nicel sonuglart ve 6rnek gorsellestirmeleri sunulmaktadir. Ayrica,
yontemlerin pratik kullanilabilirligini desteklemek amaciyla calisma zamani

Ol¢iimleri de raporlanmaktadir.

3.1 KITTI Test Veri Seti
KITTI (Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute) test

veri seti, otonom siiriis sistemlerinin algilama, takip ve lokalizasyon gibi gorevlerde
performanslarin1 6lgmek amaciyla yaygin olarak kullanilan agik kaynakli bir veri
setidir. Veriler, asagidaki sensorlerden eszamanl olarak elde edilmistir:

* 2 adet renkli kamera (stereo goriiniim i¢in)

 Lidar (velodyne 3D nokta bulutu verisi)

e Kiiresel Konumlama Sistemi (Global Positioning System - GPS)
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(konumlandirma verisi)

+ Ataletsel Olciim Birimi (Inertial Measuremet Unit - IMU) ( yonelim verisi)

» Ara¢ CAN verileri (arag¢ hizi, direksiyon agis1 vb.)

Velodyne HDL-64E Laserscanner

Sekil 3.1 KITTI veri toplama araci.

(Al heights wrt. road surface]

T All camera heigh;s: 1.65m
Wheellaxis Cam 1 (gray) =
(height: 0.30m) Gam 3 (color) = L0.06m l
P Cam-to-CamRect  Velodyne laserscanner
i 0.54m &CamRectG x(height: 1.73 m) {0.05 m
2_ -to-Image =
1.60m y o |-+ Cam 0 (gray) . IMU-to-Velo i
0:.06 mT Cam 2 (cnlur)w |,
Veio-to-(:am GPS/IMU Sg4m
: 1.68 m : (height: 0.93 m) Y
I 1
| 0.80 m — e | 0.48 m
0.27 m
L
' 2.71m '

Sekil 3.2 Sensorlerin arag tizerindeki yerlesimi.

Toplanan veriler, hem c¢evresel nesne algilama hem de coklu nesne takibi (MOT)

icin gorevleri icin etiketlenmis ve degerlendirmeye uygun bicimde sunulmustur
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[7]. KITTI veri setinin veri toplama siirecinde kullanilan sensér donanimi ve arag
platformu Sekil 3.1fte ,sensorlerin arag iizerindeki fiziksel yerlesim diyagrami ve
konfigiirasyonu ise Sekil [3.2]ile gosterilmistir.

3.1.1 Etiket Formati ve Alanlar

Takip benchmark’inda her nesneye iligkin etiketler agagidaki alanlar igerir:

* frame: nesnenin goriindiigii cevrim numarasi.

* track id: Ayni nesneye ait benzersiz takip kimligi.

e type: nesne tipi ("Car’, "Pedestrian’, *’Cyclist’ vb.).

e truncated: Goriintii sinirinda kesilmis nesne orani (0—1 arasi).

* occluded: Goriiniirlik durumu: O (tam goriiniir), 1 (kismen), 2 (biiyiik

olciide), 3 (bilinmiyor).
* alpha: nesnenin kameraya gore goriis agis1 (azimuth), [—, 7| araliginda.

* bbox: 2D nesne gercevisini gosteren dikdortgen smirlayict kutu (left, top,

right, bottom).
* dimensions: nesnenin 3D boyutlar1 (ylikseklik, genislik, uzunluk) [metre].
* location: Kamera koordinatlarinda (x, y, z) konumu [metre].
* rotation_y: Y ekseni etrafinda dondiiriilme agist [—, 7).
* score: (Yalnizca sonuglarda): Tespit giiven skoru.

Bu yapilandirma, hem 2D hem de 3D izleme algoritmalarinin detayli analizine

imkan tanir.

KITTI takip benchmark’i, 2D ve 3D nesne takibi performansini degerlendirmek

i¢cin ayrilmig sahneler igerir. Bu sahneler genellikle su sekilde siniflandirilir:

* Aracg (Car)
* Yaya (Pedestrian)

* Bisikletli (Cyclist)

Veri seti,bu tez i¢in asagidaki amacglar dogrultusunda kullanilmistir:
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* Filtre Performansimin Karsilastirlmasi: CA ve CTRA gibi farkh
hareket modellerine dayanan Kalman filtresi tabanli algoritmalarin basarilar

degerlendirilmistir.

e IMM Uygulamasi: Kavsak gibi hareket desenlerinin sik degistigi
durumlarda IMM yaklasimi test edilmistir.

* Sensor Belirsizligi Simiilasyonu: Olciim diisiirme (missing measurement)
ve Olclim belirsizligi artirimi senaryolart altinda takip dogrulugu analiz

edilmistir.

3.2 Karsilastirma Metrikleri: HOTA ve Alt Metrikler

Coklu nesne takibi (MOT) alaninda sistemlerin dogrulugunu degerlendirmek icin
cesitli metrikler kullanilmaktadir. Bu metrikler bazi daha temel metriklerin bir araya
getirilmesi ile elde edilmektedir.Kompleks metrikleri elde etmek icin kullanilan

bazi ham metrikler asagida gosterilmistir.

Metrik | Aciklama

FP False Positives: Yanlis pozitif tespit say1si

FN False Negatives: Ger¢ek nesnelerin tespit edilememesi

IDSW | Identity Switches: Takip kimliginin yanlig atanmasi

GT Ground Truth: Gergek (etiketlenmis) nesne sayisi

MT Mostly Tracked: %80’den fazla siireyle dogru takip edilen nesne
say1s1

PT Partially Tracked: %20-80 arasi takip edilen nesne sayisi

ML Mostly Lost: %20’den az siireyle takip edilen nesne sayisi

Frag Fragments: Takibin kesildigi ve yeniden basladigi durumlarin
sayisi

Tablo 3.1 Coklu nesne takibi degerlendirme metrikleri

Bu basit metrikler kullanilarak bazi metrik aileleri tanimlanmistir.Bunlardan en
yaygin olarak kullanilan ikisi HOTA (Higher Order Tracking Accuracy)[88] ve
CLEAR MOT [89]] metrik ailesidir.

Clear MOT metrik ailesi 2008 yilinda ortaya atilmis ve o tarihten bu yana uzun yillar
kullanilmigtir. Tespitin dogrulugu ve bir nesne atanan takip kimlik numarasinin
stirekliligi gibi daha klasik metriklerden olusur.Detay analizler i¢in Clear MOT
metrikleri kullanilarak nesne takip performansi olciilebilir.

S°,(FN, + FP, + IDSW,)
> GT,

MOTA =1 — 3.1)
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* FN;: Zaman adimi ¢’deki yanlis negatif (False Negative) sayisi
e FP,: Zaman adim1 ¢’deki yanlis pozitif (False Positive) sayisi
e IDSW,;: Zaman adimi ¢’deki kimlik degistirme (ID switch) sayisi

e GT;: Zaman adim1 ¢’deki gercek (ground truth) nesne sayisi

2is i

MOTP =
DG

(3.2)

e di: Zaman adimi #’de dogru eslesen i’inci tahmin ile gercek etiketlenmis
(ground truth) nesnesi arasindaki mesafe (6rnegin, IoU farki ya da Oklidyen

mesafe)

* ¢;: Zaman adimi ¢’deki dogru eslesme (correct match) sayisi

Fakat giiniimiizde daha karmasik takipcilerin performans karsilastirilmasi i¢in daha
biitiinciil bir yaklagima ihtiya¢c duyulmustur.Bu ihtiyaca cevap olarak HOTA metrik
ailesi 2020 yilinda akademide kullanilmaya baslanmistir.Giiniimiizde de en gecerli
ve biitiinciil 6zelligi nedeni ile takip algoritmalarini 6l¢gmek icin HOTA metrigi

kullanilmaktadir.

HOTA metrigi 3 ana alt metrigin IoU skorlarinin birleisimi olarak diisiiniilebilir.
HOTA metriginin temelini olusturan ii¢ alt gorev olan Lokalizasyon (localiza-
tion), algilama (detection) ve eslestirme (association) icin IoU skorunun nasil
hesaplandig1 ve daha sonra bu skorlarinin sonugta elde edile metrigi nasil ortaya
koydugu aciklanmaktadir. Bu ¢alismada HOTA metrikleri 2B sinirlayict kutu IoU

tizerinden hesaplanmistir.

3.2.1 Lokalizasyon (Localization)

Lokalizasyon, bir tahmin edilen tespit ile bir gercek etiketli (ground-truth)
tespiti arasindaki uzamsal hizalanmayi1 Olcer. Bu amagla siklikla kullanilan
metrik Localization IoU (Loc-IoU)’dur. Loc-IoU, iki tespit arasindaki Ortiisme
(kesigim) alaninin, toplam kapsadiklar1 alanin (birlesim) oranmi olarak tanimlanir.
Lokalizasyon dogrulugunu 6l¢gmek i¢in kullanilan IoU kavrami Sekil [3.3[da sematik

olarak gosterilmistir.
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Sekil [3.3/da kirmiz1 kutu gercek etiket (ground-truth) sirlayict kutusunu,
mavi kutu ise algoritmanin iirettigi tahmini (predicted) sinirlayici kutuyu temsil
etmektedir. Iki kutunun ortak ortiistiigii mor bolge kesisim alanini gostermektedir.
Birlesim alani ise kirmizi ve mavi alanlarin toplaminin, kesisim bolgesinin bir kez
sayilacak gekilde birlegtirilmesiyle elde edilir. Buna gore, gercek kutu B, ve tahmin

kutusu Byreq olmak iizere Loc-IoU su sekilde hesaplanir:

| Bt N Bprea|

LocloU = )
|Bgt U Bpred|

(3.3)

Bu kavram, nesne cercevesini gosteren sinirlayict kutular i¢in oldugu kadar
segmentasyon maskeleri i¢in de gecerlidir. Loc-IoU degeri arttik¢a, tahmin edilen
ve gercek tespitler daha iyi hizalanmis olur ve lokalizasyon dogrulugu artar.
Ornegin, iki kutu hic 6rtiismiiyorsa Loc-IoU degeri 0 olurken, tamamen ¢akismalari

durumunda 1 degerini alir.

Tiim veri seti {lizerindeki eslesmis tahmin, gercek tespit ¢iftlerinin Loc-loU
degerlerinin ortalamasi alinarak, genel lokalizasyon dogrulugu (Localization Ac-

curacy — LocA) elde edilir.

. Ground Truth Detection
. Predicted Detection

. (Intersection)
I R

Loc-loU =

Sekil 3.3 IoU (kesisim/birlesim) kavraminin sematik gosterimi .

3.2.2 Algilama (Detection)

Algilama, tahmin edilen tespitler kiimesi ile gercek etiketli (ground-truth) tespitler
kiimesi arasindaki genel hizalanmayi 6lcer. Bu kapsamda Detection IoU (Det-IoU)
metrigi kullanilir. i1k olarak, hangi tahminlerin hangi gercek tespitlerle ortiistiigiinii
belirlemek i¢in bir Loc-IoU esigi (o, 6rnegin 0.5) tanimlanir. Bu esik degerin

tizerinde kalan ciftler ortiisiiyor kabul edilir.
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Birden fazla tespitin birbirleriyle ortiismesini 6nlemek icin Hungarian algoritmasi
kullanilarak birebir eslesme yapilir. Eslesen ciftler True Positive (TP), eslesmeyen
tahminler False Positive (FP) ve eslesmeyen gercek etiketli (ground-truth) tespitler
False Negative (FN) olarak tanimlanir.

Det-IoU su sekilde hesaplanir:

TP

Det-IoU =
|TP| + |FP| + |FN|

(3.4)

Bu formiil, Loc-IoU’nun tekil tespitler arasindaki yapidan kiimeler diizeyine
genellestirilmis halidir. Det-IoU metrigi, aym1 zamanda Jaccard Indeksi olarak da

bilinir.

Tiim veri seti i¢in bu oran hesaplanarak genel algilama dogrulugu (Detection Ac-

curacy - DetA) elde edilir.

3.2.3 Eslestirme (Association)

Eslestirme, bir takip algoritmasinin tespitleri zamana bagh sekilde dogru kimliklerle
(ID) baglayip baglayamadigin1 dlger. Bunun icin, once belirli bir lokalizasyon
esigl altinda (6r. Loc-IoU > «) Hungarian gibi bir yontemle tahmin tespitleri
ile gercek etiket (ground-truth) tespitleri arasinda birebir eslesmeler (TP) elde
edilir; ardindan bu eglesmis TP c¢iftlerinin ait oldugu izlerin (track) zaman icindeki

tutarlilig1 degerlendirilir [90].

Eslestirme degerlendirmesinde kullanilan iz-kesisimi (track intersection) mantigi
Sekil 3.4 de gorsellestirilmistir. Sekilde:

* Tahmin edilen tespitler ve yoriingeler (Predicted detections and trajecto-

ries) gri tonlu noktalar ve kesik cizgiler ile,

* Gergek etiketli tespitler ve yoriingeler (Ground-truth detections and tra-

Jjectories) mavi tonlu noktalar ve kesik cizgiler ile gosterilmektedir.

+ Tlgilenilen dogru pozitif eslesme, ¢ (TP of interest (c)) kirmizi kutu ile
isaretlenmis, belirli bir zaman anindaki eslesmis tahmin—gercek tespit ciftini

ifade eder.

Bu kirmizi kutu ile sec¢ilen TP ¢ifti icin, ilgili tahmin izi ile ilgili gercek iz arasindaki

“kesisim”, iki iz boyunca birbiriyle eslesen tiim TP’lerin sayisi ile 6l¢iiliir ve bunlar
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True Positive Associations (TPA(c)) olarak adlandirilir (Sekil @’de yesil kesik
cizgili bolge). Tahmin izinde yer alip bu gercek izle eslesmeyen (baska bir gercek
izle eslesen veya hic eslesmeyen) tespitler False Positive Associations (FPA(c))
olarak tammlanir (Sekil [3.4/de sar1 kesik ¢izgili bolge). Benzer sekilde, gergek
izde yer alip bu tahmin izle eslesmeyen tespitler ise False Negative Associations
(FNA(c))’dir (Sekil [3.47de kahverengi kesik ¢izgili bolge).

Bu tanimlara gore Association IoU (Ass-IoU) su sekilde hesaplanir:

| TPA|
|TPA| + |FPA| + |[FNA|

Ass-ToU = (3.5)

Bu metrik, her eslesmis tespit c¢ifti (TP) i¢in izler arasi eslestirmenin (ID
stirekliliginin) ne kadar basarili oldugunu 6lcer. Tiim veri setindeki tiim TP ciftleri

icin ortalama alinarak genel eslestirme dogrulugu (Association Accuracy — AssA)
hesaplanir [90].

@
4
A
\

@ O

Tahmin edilen ilgilenilen dogru Yanlig pozitif
.’ """"" ‘ izler ve yoriingeler| pozitif (TP) (c) eslestirmeler

(FPA(c))
Gergek etiket Dogru pozitif ] I Yanhis negatif
(ground-truth) eslestirmeler l I eslestirmeler

izler ve yériingeler (TPA(c)) (FNA(c))

LI

Sekil 3.4 Eslestirme (Association) i¢in iz-kesisimi (track IoU) 6rnegi: Gri
(tahmin) ve mavi (gercek) tespit/yoriingeler iizerinden, kirmizi kutu ile se¢ilen TP
of interest (c) i¢in; ayni iki iz boyunca eslesen TP’ler TPA(c) (yesil kesik ¢izgili
bolge), tahmin izinde kalip bu gercekle eslesmeyenler FPA(c) (sar1 kesik ¢izgili
bolge) ve gergek izde kalip bu tahminle eslesmeyenler FNA(c) (kahverengi kesik
¢izgili bolge) olarak gosterilmistir [90].
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3.24 HOTA Skorunun Hesaplanmasi

Takip performansi, lokalizasyon, algilama ve eslestirme gibi iic temel bilesene
baghdir. Bu nedenle, bu ii¢ alt metrik bir arada degerlendirilmelidir. Ancak
pratikte tek bir skorla takipgilerin genel basarimini kiyaslamak istenir. Bu amagla
tanimlanan birlesik metrik HOTA (Higher Order Tracking Accuracy)’dir.

DetA ve AssA, belirli bir Loc-IoU esigi («) kullanilarak yapilan eslesmelere
dayanir. Bu nedenle, farkli o degerleri icin DetA ve AssA hesaplanir. Her esik

icin:

HOTA, = /DetA,, - AssA,

Bu iglem tiim « aralig1 icin entegre edilerek, lokalizasyon dogrulugu da HOTA

skoruna dahil edilmis olur.

Geometrik ortalama kullanilmasi, DetA ve AssA’ya esit agirlik verilmesini saglar
ve herhangi birinin sifir olmasi durumunda HOTA’nin da sifir olmasina neden olur.
Ayrica HOTA, Det-IoU gibi bir yap1 olarak da yorumlanabilir: her bir TP tespiti,

kendi Ass-IoU degeri ile agirliklandirilarak toplam basarima katki saglar.

3.3 Sensor Bozulmasinin Modellenmesi

Otonom siirliste sensor dl¢iimleri; cevresel kosullar, algilayici hatalar: ve perdeleme
(occlusion) gibi nedenlerle daha giiriiltiilii hale gelebilir veya bazi cevrimlerde
tamamen kaybolabilir. Bu nedenle takip algoritmalarinin, sensor giivenilirliginin

azaldig1 kosullarda dayanikliligin1 degerlendirmek 6nemlidir.

Bu tezde sensor bozunumu, gercek arizalari birebir modellemek yerine kontrollii
ve tekrarlanabilir bir simiilasyon olarak ele alimmisti. Bozunum iki sekilde
uygulanmugtir: (i) Ol¢iim belirsizliginin artirilmasi (Kalman giincellemesinde
kullanilan ©l¢iim kovaryans matrisi R 0Olgeklenerek), (ii) Olciim diisiirme
(measurement dropout).  Ol¢iim diisiirmenin uygulandi§1 cevrimlerde olgiim

giincellemesi atlanmis, yalnizca tahmin adimi ¢aligtirilmistir.

Olgiim belirsizligi senaryolarinda kullamlan kovaryans matrisi, R = o¢2I,
biciminde tanimlanmistir. Burada I, 2 x 2 boyutlu birim (kimlik) matrisini ifade
eder ve Ol¢iim giiriiltiisiiniin =z ve y eksenlerinde esit ve bagimsiz varsayildigini
gosterir. o2 katsayis1 artirlldikca olgiimlere verilen agirlik azalmakta, takip ¢iktisi

daha fazla hareket modeline dayanmaktadir.
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Gercek siiriiste ol¢iim kaybi1 cogu zaman tekil ve bagimsiz degildir; ozellikle
perdeleme gibi durumlarda ardigik sekilde olusabilir. Bu tezde Ol¢iim diisiirme,
yontemler arasinda adil karsilastirma ve tekrarlanabilirlik saglamak amaciyla
kontrollii bir zamanlama ile uygulanmisg; ayn1 diisiirme zamanlamasi tiim yontemler
(CA, CTRA, IMM) i¢in sabit tutulmugtur.

3.3.1 Olciim Belirsizligi ve Olciim Diisiirme Senaryolari
Olgiim belirsizligi senaryolarinda, Kalman giincellemesinde kullanilan R artirilarak
Olciimlere verilen agirlik azaltilmistir. Bu sayede takip ciktisinin, lglim yerine

hareket modeline daha fazla dayandig1 kosullar test edilmistir.

Ol¢iim diisiirme senaryolarinda ise gecici algilama kayiplar1 simiile edilmistir.
Olgiimiin diisiiriildiigii cevrimlerde ilgili iz i¢in giincelleme adim1 atlanms, yalnizca
tahmin (prediction) adimu isletilmistir. Kullanilan 6l¢iim diisiirme oranlari ve
zamanlama kurallar1 Tablo [3.2] icinde 6zetlenmistir (bu bolimde 6l¢iim diisiirme
senaryolar1 R = 51, kosulu altinda uygulanmistir; birimler: m?). Bu tezde 6l¢iim
diisiirme orani en fazla %20 ile sinirlandirilmistir; bunun nedeni, %20 ve iizerindeki
kayip oranlarimin algi siirekliligini belirgin bicimde bozarak takip c¢iktilarinin
kararhiligin1 diigiirmesi ve pratikte gilivenli siiriis icin gerekli algi giivenilirligi

gereksinimlerine yaklagan (sinir) kosullar1 temsil etmesidir.

Tablo 3.2 Sensor bozunumu kosullart: dl¢iim giiriiltiisii (R) ve l¢iim diisiirme

modeli.
Kosul R Olciim diisiirme
Normal R=05I, Yok
Orta giirtiltii R=5L Yok
Yiiksek giiriiltii | R = 501, Yok

Ton ~ EXp(Adr0p>
Toff ~ EXp()\rec)

Diistirme-10% R=5L
)\drop

rop — ~ .~ — 0.10
Pdrop )\dmp T Ao
Ton ~ Exp(Adrop)
Diisiirme-20% R=5I, Tog ~ EXp}E)\reC>
Pdrop = drop =0.20

)\drop + )\rec

3.3.2 Baslatma (Initial Conditions) ve Parametre Ayarlari

Tiim deneylerde takip algoritmas1 10 Hz frekansta calistirilmistir ve ornekleme

zamani
At =0.1s
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olarak alinmigtir. Bu tezde takip problemi yer diizlemi iizerinde iki boyutlu (2D)
olarak ele alinmaktadir; dolayisiyla takip filtresine beslenen temel 6l¢iim, nesnenin
BEV diizlemindeki konumu olan [z, y] bilesenleridir. Bagka bir ifadeyle yiikseklik
(2) ekseni ve tam 3B kutu takibi bu ¢alismanin kapsami disindadir. CTRA
modelindeki ¢ degiskeni de 3B bir yonelim degil, yer diizlemindeki sapma (yaw)

acisini temsil etmektedir.

Yeni bir takip izi (track) baglatilirken ilk algilamadan yalnizca konum bilgisi
kullanilmig; hiz ve ivme bilesenleri baglangicta sifir olarak atanmistir. Bu tercih,
iz baslangicinda hiz/ivme i¢in giivenilir bir dogrudan o6l¢iim bulunmadigindan,
filtreyi hatali bir baglangic tahminiyle Onyargilamamak amaciyla yapilmistir.
Bunun yerine, hiz ve ivmeye karsilik gelen durum bilesenlerinin bagslangi¢
belirsizlikleri (kovaryanslari) yiiksek secilerek, filtrenin ardigik Ol¢iimlerle hizl
bicimde yakinsamasi hedeflenmistir. CTRA modeli i¢in baslangic sapma acisi
(yaw) acis1 algilayicr tarafindan saglanan sapma agis1 (yaw) bilgisinden alinmais;
sapma acis1 degisim orani (yaw-rate) ve boylamsal ivme sifir baglatilmistir. Bu
sayede, ilk anda yonelim bilgisi mevcutken w ve a gibi tiirev biiyiikliiklerin 6l¢ctim

giiriiltiistinden agir1 etkilenmeden zaman icinde 68renilmesi amaglanmustir.
CA modeli i¢in durum vektorii
[, Y, Vg, Uy, Ay, Gy
olarak tanimlanmis ve baglangi¢c kovaryansi
Pca = diag(1.0,1.0,100.0, 100.0, 100.0, 100.0)

secilmistir. Burada kovaryans matrisinin kosegen elemanlari, durum vektoriindeki
siralamaya karsilik gelecek sekilde her bir bilesenin baslangi¢ belirsizligini temsil

eder. Konum bilesenleri i¢in daha diisiik bir belirsizlik (1.0) secilirken,
Uy Uy, Qg Ay

bilesenleri icin daha yiiksek degerler (100.0) kullamilarak iz baglangicindaki

dinamik belirsizlik modellenmigtir. Siire¢ giiriiltiisii kovaryansi
Qca = diag(1,1,5.0,5.0,5.0,5.0)

olarak belirlenmistir. ~ Siire¢ giiriiltiisii, CA modelinin ideal varsayimlarindan
sapmalara (ani hizlanma/yavaglama, siirlis manevralari, model uyumsuzlugu vb.)

tolerans kazandirir ve izlerin agir1 “kati” hale gelmesini engeller.
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CTRA modeli i¢cin durum vektorii

I:I7 y7 1/)7 /U7 w? a]
olarak tanimlanmis ve baslangic kovaryansi
Pcrra = diag(1.0, 1.0, 1.0, 100.0, 1.0, 100.0)

secilmistir. Bu modelde x, y konumuna ek olarak v (yaw) ve w (yaw-rate) terimleri
ile 2B diizlemde viraj/ doniis hareketi daha 1yi temsil edilebilmektedir. Baglangicta
v ve a i¢in yiiksek belirsizlik (100.0) atanmasi, iz ilk olustugunda hiz/ivmenin
giivenilir sekilde bilinmedigini; buna karsin ¢ ve w icin daha diisiik belirsizlik
secimi ise yonelim bilgisinin algilayicidan geldigi ve kisa vadede daha kararh

varsay1ldig1 durumlar1 yansitir. Stire¢ giiriiltiisii kovaryansi
Qcrra = diag(1.0,1.0,0.5,5.0,0.5,5.0)

olarak belirlenmigstir. Burada o6zellikle ¢ ve w igin siire¢ giiriiltiisiiniin daha
kontrollii secilmesi, doniis dinamigi modellemesi yapilirken dl¢iim giiriiltiisiiniin

filtreyi agir1 dalgalandirmasini sinirlamay1 hedefler.

IMM yapisinda iki mod kullamilmistir: CA ve CTRA. Mod gecis olasiliklar
sabit bir gecis matrisi ile tanimlanmis ve her yeni iz i¢in mod olasiliklar esit
baglatilmigtir. Bu baglatma, iz baslangicinda nesnenin hareket tipine (yaklasik
dogrusal/ivmeli mi yoksa doniiglii mii) dair gii¢lii bir 6n kabule gitmeden, dl¢tim
dizisi ilerledikce mod olasiliklarinin veriye dayali olarak ayrismasina olanak
saglar. Boylece IMM, 2D takip senaryosunda farkli hareket karakteristikleri
arasinda adaptif gecis yaparak hem konum kestiriminin kararliligin1 hem de kimlik

stirekliligini (association) desteklemeyi amagclar.

3.4 Test Kurgusu, Senaryo Secimi ve Temsil Yetenegi

Bu calismada degerlendirme iki asamali bir yaklagimla kurgulanmstir.  ilk
asamada, yontemlerin genel gecer davranigini ve sensdr bozunumu altinda (6l¢tim
giiveninin diisiiriilmesi) performans degisimini gézlemleyebilmek amaciyla KITTI
sekanslarinin tamamm iizerinde testler gerceklestirilmistir. Ikinci asamada ise,
ilk asamadaki bulgularin 15181nda, etkilerin en belirgin sekilde ortaya ciktigi ve
kavsak igeriginin sekans boyunca baskin oldugu sahneler secilerek detayli analiz
yapilmistir. Bu nedenle boliimiin geri kalaninda 6nce genel test kurgusu, ardindan

kavsak senaryolarinin se¢imi ve temsil yetenegi aciklanmaktadir. Tiim sekanslar

61



icinden rastgele segilen bazi senaryolara ait 6rnek dedektor girdileri Sekil [3.5]

tizerinde goriilebilmektedir.

Senaryo 2: Dedektor Tespitleri Senaryo 6: Dedektor Tespitleri
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(a) Senaryo 2: Dedektor tespitleri (girdi) (b) Senaryo 6: Dedektor tespitleri (girdi)

Senaryo 11: Dedektor Tespitleri Senaryo 14: Dedektér Tespitleri

rrrrrrrrr

—

@
.

|;‘."
I \
#

;
.j

w ]

150 200 250 20 1 )
Xm] X{m]

(c) Senaryo 11: Dedektor tespitleri (girdi) (d) Senaryo 14: Dedektor tespitleri (girdi)

Sekil 3.5 Genel senaryolardan 6rnek dedektor girdileri (2B yer diizleminde arag
tespitleri).

IIk asamada tiim sekanslardan elde edilen genel sonuglar, sensdr bozunumu
etkisinin hangi tiir sahnelerde daha goriiniir hale geldigini ortaya koymustur. Bu
timdengelimli akis dogrultusunda, kavsak dinamiklerini (dur-kalk, doniis, ¢capraz
trafik etkilesimi) sekans boyunca yogun bi¢imde barindiran asagidaki senaryolar,

nitel ve gorsel acidan detayli inceleme i¢in sec¢ilmistir.

Bu tezde “kavsak senaryosu”, ego aracin ilgili KITTI sekansi boyunca tiim
cevrimlerde kavsak bolgesinde bulundugu ve sahnede dur-kalk, doniis manevrasi,
capraz trafik etkilesimi gibi hareket Oriintiilerinin yogun olarak go6zlendigi
sekanslar olarak tanimlanmstir. Bu kosulu saglayan sekanslar, kamera
goriintiileri incelenerek belirlenmistir.  Degerlendirmeler, secilen sekanslarin
tamami kullanilarak (sekans kirpma uygulanmadan) gergeklestirilmistir; boylece

tiim yontemler ayni veri iizerinde adil bigimde karsilastirilmigtir.

Diiz siiriisiin baskin oldugu sahnelerde hedef dinamikleri cogunlukla yaklasik

dogrusal oldugundan, CV/CA gibi basit kinematik modeller genellikle yeterli

62



takip performansi sunabilmektedir. Bu tiir sahnelerde ¢oklu-model yaklagiminin
(6r. IMM) saglayaca81 kazanim sinirli kalabilir; ayrica doniis hipotezi iceren bir
model ailesi, manevra bulunmayan zaman araliklarinda olasilik karisitminda ek
belirsizlik iiretebilir. Bu tez ¢calismasinin amaci genel diiz-siiriis senaryolarinda en
1yi performansi gostermekten ziyade, kavsaklarda sik gozlenen hareket gecislerinin
(diiz gidis, doniis, yeniden hizlanma/dur-kalk) takip kararlilig1 tizerindeki etkisini
incelemektir. Bu nedenle degerlendirme, kavsak iceriginin sekans boyunca baskin

oldugu sekanslar iizerinde gerceklestirilmistir.

e Senaryo 0012

* Senaryo 0015

Yukaridaki tamima uyan kavsak senaryolari olmalari neden ile incelenmek igin
uygun goriilmiistiir. Gorselde [3.12] bulunan araglarin hareketleri goriilebilmektedir.
Bu senaryoda referans arac¢ once bir kavsaga gelip kirmizi 1gikta bekler. Bu sirada
kavsakta bekleyen diger araclar i¢in 151k yanar araglarin bazilar1 diiz giderken
bazilarinin doniis yapti§1 goriilmektedir. 3.6 ve [3.7] senaryodan alman senkron
goriintiilerdir. 19 Nolu aracin kavsakta yaptig1 doniis hareketi [3.8]ve [3.9] goriintii

grubuna bakilarak anlagilabilmektedir.

Diisiik sensor giivenilirligini simiile etmek amaciyla 6l¢ciim kovaryans matrisi bir
Olcek faktorii ile artirllmigtir (6rne8in, R = sRy, s = 50). Bu kosul altinda testler
gerceklestirilmisgtir.

IMM filtresi birden ¢ok model ile calisabilirModel sayisi arttikca hem bellek
kullanimi hem de cpu kullanimi artmaktadir.Bu nedenle secilecek modellerin

kullanima uygun ve akillica secilmesi gerekmektedir.

Kavsaklarda en cok kargsilasilan ara¢ manevralari

* Hizlanma -Yavaglama

* Donme

* Diiz gitme
oldugu diisiiniilerek ©Onceki boliimde incelenen hareket modellerinden ivme
icerenlerin kullanilmasi uygun bulunmugstur.  Diiz giden araglari daha iyi

modellemek i¢in sabit ivme (CA) donen araglari daha iyi modellemek i¢in ise sabit

doniis hiz1 ve sabit ivme (CTRA) modellerinin kullanilmasi uygun bulunmustur.
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Sekil 3.7 Kavsak senaryosuna ait 1.LiDAR nokta bulutu goriintiisii
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Sekil 3.8 Kavsak Senaryosuna ait 2.kamera goriintiisii

Sekil 3.9 Kavsak senaryosuna ait 2.LiDAR nokta bulutu goriintiisii
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Nesne takip modelini test etmek igin literatirde mevcut ve basarili sonuclar
veren algilama (detection) yoOntemleri ile iiretilmis tespitler hazir girdi olarak
kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda, KITTI veri seti iizerinde LiDAR nokta
bulutu tabanli 3B nesne tespiti yapan VirConv dedektoriiniin ¢iktilar1 olglim
olarak kullanilmistir [86].VirConv, her nesne icin 3B sinirlayici kutu parametreleri
ve giiven skoru iiretmektedir. Bu tezde takip problemi 2D yer diizleminde
ele alindigindan, takip filtresine Ol¢iim olarak yalnizca tespit kutusunun konum
bilesenleri z;, = |2, y;] " aktarilmug; 2B sinirlayici kutu bilgileri ise yalmizca HOTA

degerlendirmesinde IoU hesabi icin kullanilmigtir.

Scene 12: Input vs Output

o

e Input Car

10 A

Y [m]

—-10 4

—20 4

—30 4

T T T T T T T
20 30 40 50 60 70 80
X [m]

Sekil 3.10 Kitti 12. Senaryo Girdi Ol¢iimlerin Gosterimi
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Scene 12: Input vs Output
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Sekil 3.11 Kitti 12. Senaryo R=5 IMM - Takip Cikt1 Sonuglar1 Gosterimi

Scene 15: Input vs Output
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Sekil 3.12 Kitti 15. Senaryo Girdi Olgiimlerin Gosterimi
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Scene 15: Input vs Output
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Sekil 3.13 Kitti 15. Senaryo R=5 IMM - Takip Cikt1 Sonuclart Gosterimi
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3.5 Sonuclarin Tartisiimasi

3.5.1 Farkh Algilayicilar Icin Referans Durum Sonuclari
Tablo 3.3 VirConv Dedektorii (Nominal: %0 Kayip, R=0.5) — Sadece Combined

Sonuclar
Model HOTA | DetA AssA | DetRe | DetPr | AssRe | AssPr
CA 82.454 | 79.445 | 85.723 | 86.710 | 87.520 | 89.900 | 92.658
CTRA 82.537 | 79.439 | 85.902 | 86.703 | 87.503 | 90.119 | 92.455
IMM (CA+CTRA) | 82.515 | 79.444 | 85.642 | 86.712 | 87.516 | 89.848 | 92.565

Tablo 3.4 CasA Dedektorii (Nominal: %0 Kayip, R=0.5) — Sadece Combined

Sonuclar
Model HOTA | DetA AssA | DetRe | DetPr | AssRe | AssPr
CA 78.609 | 74.069 | 83.610 | 85.039 | 81.213 | 88.534 | 90.242
CTRA 78.791 | 74.109 | 83.951 | 85.055 | 81.248 | 88.899 | 90.241
IMM (CA+CTRA) | 78.686 | 74.095 | 83.542 | 85.055 | 81.238 | 88.487 | 90.223

Nominal durumda (Tablo [3.3] ve Tablo [3.4) ii¢ takip modelinin (CA, CTRA, IMM)
HOTA degerleri birbirine ¢ok yakindir; ¢iinkii dl¢iimler her karede mevcut ve giiven
seviyesi yliksektir (R=0.5). Bu kosulda filtre her adimda 6l¢timle kendini diizelttigi
icin, hareket modeli kaynakli kiiciik farklar birikmeden bastirilir; dolayisiyla

performansi belirleyen ana unsur ¢ogunlukla dedektoriin 6l¢iim kalitesi olur.

VirConv tarafinda en yiikksek HOTA CTRA ile 82.537’dir; IMM 82.515 ile yalnizca
0.022 puan geride, CA ise 82.454 ile CTRA’dan 0.083 puan diisiiktiir (Tablo [3.3).
Benzer sekilde CasA tarafinda en yiikksek HOTA 78.791 ile yine CTRA’dadir; IMM
78.686 ile 0.105 puan, CA ise 78.609 ile 0.182 puan geridedir (Tablo . Ozetle
nominal senaryoda model sec¢imi ikincil etkide kalmakta; VirConv’in CasA’ya gore
daha yiiksek HOTA iiretmesi (yaklasik 82.5 vs 78.7-78.8) dedektor kaynakl1 6l¢iim

kalitesi farkinin daha belirleyici oldugunu gostermektedir.

3.5.2 Farkh Algilayicilar Icin Olciim Diisiirme Senaryosunun Etkisinin Ince-
lenmesi
Tablo 3.5 VirConv Dedektorii (%20 Kayip) — Sadece Combined Sonuglar

Model HOTA | DetA | AssA | DetRe | DetPr | AssRe | AssPr
CA 80.287 | 77.472 | 83.322 | 85.136 | 86.276 | 88.112 | 91.248
CTRA 80.218 | 77.321 | 83.346 | 84.994 | 86.117 | 88.125 | 91.151
IMM (CA+CTRA) | 80.463 | 77.459 | 83.492 | 85.119 | 86.273 | 88.309 | 91.182

%20 kay1p senaryosunda (Tablo[3.5|ve Tablo[3.6) 6l¢iimler zaman zaman gelmedigi
icin takip¢i o anlarda kendini Olgiimle diizeltemez ve daha fazla hareket modeli

tabanli 6ngoriiye dayanmak zorunda kalir. Bu durum pratikte iki sonucu biiyiitiir:
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Tablo 3.6 CasA Dedektorii (%20 Kayip) — Sadece Combined Sonuglar

Model HOTA | DetA | AssA | DetRe | DetPr | AssRe | AssPr
CA 76.179 | 72.709 | 79.958 | 83.580 | 80.522 | 85.229 | 88.941
CTRA 76.487 | 72.645 | 80.698 | 83.496 | 80.451 | 86.017 | 88.938
IMM (CA+CTRA) | 77.092 | 72.747 | 81.649 | 83.594 | 80.559 | 87.079 | 88.976

(i) hedef beklenmedik manevra yaparsa tek bir modele (CA veya CTRA) bagh
kalmak hata birikimini artirabilir, (i1) hata biiylidiikk¢e gating ve veri iligkilendirme
zorlasir; bu da AssA gibi iligkilendirme metriklerine ve dolayisiyla HOTA’ya yansir.
IMM’nin ¢ok-modlu yapisi, Ol¢iimiin yeniden geldigi anlarda daha uygun hareket
hipotezine daha hizli yakinsama saglayabildigi i¢in bu tip aralikli gézlenebilirlik

kosullarinda avanta;j iiretebilir.

VirConv i¢in %20 kayipta en iyi HOTA, IMM ile 80.463’tiir; CA’ya gore +0.176
ve CTRA’ya gore +0.245 puan daha yiiksektir (Tablo [3.5). Kazanim simirl olsa da
tutarlidir ve ozellikle AssA’nin 83.492 ile en yiiksek degere ¢ikmasi, iliskilendirme
tarafindaki stabilizasyonu isaret eder. CasA icin ise %20 kayipta IMM farki daha
belirgindir: IMM 77.092 ile en iyi sonugtur; CA’ya gore +0.913 ve CTRA’ya gore
+0.605 puan istiindiir (Tablo [3.6). CasA’da AssA (81.649) ve AssRe (87.079)
gibi iligkilendirme odakli metriklerdeki artig, 6l¢iim kesintileri arttikca IMM nin

iz siirekliliini korumada daha goriiniir bir katki saglayabildigini gostermektedir.

3.5.3 Farkh Algilayicilar Icin Yiiksek Giiriiltii Senaryosunun Etkisinin Ince-
lenmesi
Tablo 3.7 VirConv Dedektorii (No Drop, R=50) — Sadece Combined Sonuglar

Model HOTA | DetA | AssA | DetRe | DetPr | AssRe | AssPr
CA 81.748 | 78.609 | 85.177 | 86.106 | 86.794 | 89.575 | 92.091
CTRA 78.376 | 74.684 | 82.507 | 83.292 | 83.980 | 87.367 | 90.378
IMM (CA+CTRA) | 79.834 | 77.260 | 82.681 | 85.133 | 85.817 | 87.416 | 91.014

Tablo 3.8 CasA Dedektorii (No Drop, R=50) — Sadece Combined Sonuglar

Model HOTA | DetA | AssA | DetRe | DetPr | AssRe | AssPr
CA 77.926 | 73.387 | 82.944 | 84.472 | 80.662 | 88.090 | 89.663
CTRA 74.943 | 70.062 | 80.470 | 81.875 | 78.282 | 86.024 | 88.138
IMM (CA+CTRA) | 75.726 | 72.298 | 79.569 | 83.732 | 80.021 | 85.398 | 88.246

Yiiksek giiriiltii senaryosunda (R=50) 6l¢iim mevcut olsa bile dl¢iime duyulan
giiven diistiigii icin takipg¢i Ol¢iim giincellemesini daha “temkinli” yapar; buna
karsilik modelin 6ngoriisii daha belirleyici hale gelir. Bu nedenle R=0.5’e kiyasla
modellerin birbirinden ayrigmasi1 beklenir: 0Ozellikle manevra serbestligi daha

yiiksek olan modeller (6r. CTRA) uygun olmayan sekanslarda hata birikimine
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daha yatkin hale gelebilir; hata birikimi biiyiidiikce iliskilendirme zorlagir ve HOTA

diiser.

VirConv tarafinda R=0.5 — R=50 gecisinde CA sadece 0.706 puan diiserken
(82.454 — 81.748), CTRA 4.161 puan diigmektedir (82.537 — 78.376); IMM
ise 2.681 puan diiser (82.515 — 79.834) (Tablo Tablo [3.7). R=50 altinda
siralama CA (81.748) > IMM (79.834) > CTRA (78.376) seklindedir; yani IMM,
CTRA’ya gore 1.458 puan daha yiiksek HOTA iiretse de CA kadar kararh degildir.
Bu tablo, yiiksek giiriiltiide “daha basit” bir modelin (CA) daha az hata biriktirip
iligkilendirmeyi daha az zorlayabildigini; IMM’nin ise CTRA’nin olas1 yiiksek
hatasin1 kismen dengeleyerek ara bir dayaniklilik sundugunu diistindiirtir.

CasA tarafinda da benzer egilim goriilir: CA 0.683 puan diiserken (78.609 —
77.926), CTRA 3.848 puan diiser (78.791 — 74.943) ve IMM 2.960 puan diiser
(78.686 — 75.726) (Tablo [3.4] Tablo[3.8). R=50 altinda CA en iyidir (77.926).

3.5.4 Kavsak Senaryolarinda Etkinin Detayl Incelenmesi

Tablo 3.9 val-car 0012 sekansi i¢in CA, CTRA ve IMM yontemlerinin HOTA
metrikleri (R degerine gore gruplandirilmistir). Her R blogu icinde en iyi sonuglar
kalin olarak gosterilmistir.

Model | HOTA | DetA | AssA | DetRe | DetPr | AssRe | AssPr
R=05
CA 83.166 | 82.576 | 83.775 | 84.505 | 93.676 | 85.027 | 94.778
CTRA | 83.178 | 82.473 | 83.930 | 84.468 | 93.635 | 85.267 | 95.023
IMM 83.21 | 82.624 | 83.812 | 84.579 | 93.758 | 85.078 | 94.836
R=5
CA 83.113 | 82.449 | 83.819 | 84.431 | 93.594 | 85.170 | 94.923
CTRA | 81.256 | 79.903 | 82.805 | 82.738 | 91.718 | 84.566 | 94.103
IMM | 83.220 | 82.547 | 83.929 | 84.542 | 93.717 | 85.257 | 95.018
R =150
CA 82.002 | 80.993 | 83.118 | 83.364 | 92.411 | 84.620 | 94.237
CTRA | 73.457 | 69.362 | 78.519 | 75.819 | 84.047 | 81.478 | 90.125
IMM | 82.557 | 81.570 | 83.659 | 83.842 | 92.942 | 85.128 | 94.811
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Tablo 3.10 val-car 0012 sekansi i¢in R = 5 kosulunda 6lciim diisiirmeli senaryo
sonuglari. Her diisiirme oraninda en iyi sonuglar kalin olarak gosterilmistir.

Model \ HOTA \ DetA \ ASsA \ DetRe \ DetPr \ AssRe \ AssPr

Drop = 10%

CA | 82.818 | 82.131 | 83.539 | 84.211 | 93.350 | 84.920 | 94.636

CTRA | 82.667 | 81.837 | 83.559 | 83.990 | 93.105 | 84.944 | 94.636

IMM | 82.923 | 82.251 | 83.622 | 84.321 | 93.472 | 84.969 | 94.694

Drop =20%

CA | 82.145 | 81.264 | 83.083 | 83.658 | 92.738 | 84.618 | 94.251

CTRA | 81.561 | 80.415 | 82.810 | 83.070 | 92.085 | 84.350 | 93.907

IMM | 82.110 | 81.194 | 83.097 | 83.585 | 92.656 | 84.640 | 94.270

Tablo 3.11 val-car 0015 sekansi icin dl¢iim diisiirme olmayan senaryoda farkl
Olctim giiriiltiisii seviyelerinde elde edilen sonuglar. Her giiriiltii seviyesinde en iyi
sonuclar kalin olarak gosterilmistir.

Model | HOTA | DetA | AssA | DetRe | DetPr | AssRe | AssPr
R=0.5
CA 84.059 | 83.398 | 84.787 | 86.211 | 90.217 | 87.445 | 91.389
CTRA | 84.063 | 83.395 | 84.797 | 86.192 | 90.198 | 87.435 | 91.360
IMM | 84.067 | 83.402 | 84.799 | 86.211 | 90.217 | 87.448 | 91.392
R=5
CA 84.160 | 83.503 | 84.887 | 86.118 | 90.287 | 87.353 | 91.441
CTRA | 83.666 | 82.901 | 84.500 | 85.669 | 89.817 | 87.001 | 90.978
IMM | 84.188 | 83.537 | 84.9 | 86.164 | 90.336 | 87.354 | 91.416
R=50
CA 83.610 | 82.878 | 84.443 | 85.501 | 89.640 | 86.905 | 90.971
CTRA | 78.511 | 76.156 | 81.122 | 81.191 | 85.122 | 84.189 | 88.455
IMM | 82.256 | 81.213 | 83.416 | 84.5 | 88.757 | 86.261 | 90.42

Tablo 3.12 val-car 0015 sekansi icin R = 5 kosulunda 6l¢iim diistirmeli senaryo
sonuclari. Her diisiirme oraninda en iyi sonuclar kalin olarak gosterilmistir.

Model \ HOTA \ DetA \ ASsA \ DetRe \ DetPr \ AssRe \ AssPr

Drop = 10%

CA | 82.988 | 82.314 | 83.763 | 85.220 | 89.346 | 86.587 | 90.687

CTRA | 76.435 | 73.948 | 79.190 | 79.396 | 83.240 | 82.641 | 86.758

IMM | 82.940 | 82.257 | 83.712 | 85.183 | 89.307 | 86.529 | 90.602

Drop = 20%

CA | 80.228 | 79.469 | 81.129 | 83.276 | 87.308 | 84.870 | 88.892

CTRA | 71.838 | 70.980 | 72.994 | 77.106 | 80.839 | 76.785 | 84.996

IMM | 80.233 | 79.486 | 81.105 | 83.332 | 87.366 | 84.870 | 88.876
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Sekil 3.15 Kitti 15. Senaryo Nesne 5 Pozisyon degisimi

Ik olarak IMM calismasini gosteren bir kag farkli nesne poz ve olasilik grafikleri

analiz edilmistir.

Senaryo 0012 igin girdi Sl¢iimleri ve IMM takip ¢iktilar sirasiyla Sekil [3.10] ve
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Sekil 3.17 Kitti 15. Senaryo Nesne 9 Pozisyon degisimi
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Sekil B.T1]ile gosterilmistir.

Diisiik hiz rejiminde CTRA modelinin (turn-rate) parametreleri Ol¢iimlerden
yeterince iyi ayristirllamadigindan, bu bolgede yapilan model secimi her zaman
giivenilir olmayabilmektedir (bkz. Sekil[3.14). Burada arag diisiik hizda iken CTRA
modeli yiiksek olasiliga ¢ikmistir. Hareket diize yakin sekilde basladiktan sonra
olasiliklar dengeli bir seviyeye gelmistir. Yoriingede belirgin bir doniis gozlense
bile, hiz/ivme profilinin CA modeli ile kismen agiklanabildigi durumlarda modeller
arasindaki olabilirlik (likelihood) farki kii¢iik kalir. Bu durumda mod olasiliklarinin
zaman icinde sirali bicimde 6ne ¢ikmasi ve CA—-CTRA arasinda yumusak gecisler
gostermesi IMM yapist i¢in beklenen bir davranistir; IMM, sert bir model degisimi
yerine olasiliksal etkilesim yaklagimi uygular (Sekil [3.14). Buna ragmen, birlesik
durum Kkestiriminin Ol¢ciim ve giincelleme sonuglariyla uyumlu ve genel olarak
kararh kaldi81 gozlenmektedir (Sekil [3.13).

Buna ek olarak, diiz ve kararli hareketin baskin oldugu bir 6rnekte CA modelinin
belirgin bicimde daha yiiksek olasilik aldigi goriilmektedir (Sekil 3.16). Arag
yaklagik sabit hizla ve diisiik manevra igeren bir yoriinge izlediginden, CA
modeli gozlemleri daha tutarli aciklamakta ve IMM karisim agirliklart CA lehine
yakinsamaktadir. Bu senaryoda mod olasiliklarinin zamana bagl dalgalanmasinin
stnirh kaldig1, birlesik durum kestiriminin de 06l¢iim ile giincelleme sonuclarini

yakindan takip ederek diizgiin ve kararli bir pozisyon deg8isimi iirettigi gozlenmistir

(Sekil 3-T7).

Bu boliimde Tablo [3.943.12] ile raporlanan nicel sonuglar, hangi kosullarda
hangi modelin neden daha avantajli oldugunu agiklamak amaciyla tartisiilmaktadir.
Bu tez kapsaminda algilayict tespitleri sabit tutuldugundan, gozlenen farklar
esas olarak takip filtresinin (hareket modeli + veri iligkilendirme) davranisindan

kaynaklanmaktadir.

3.5.5 Olciim giiriiltiisii (R) arttikca modelin baskin hale gelmesi

Ol¢iim kovaryans1 R biiyiidiikge Kalman giincellemesi 6l¢iime daha az agirhik verir
ve takip ciktist giderek hareket modeline dayali hale gelir. Bu nedenle yiiksek R
kosullar1, model se¢iminin etkisinin en net goriildiigii senaryolardir.

Seq 0012 sonuglarinda (Tablo 3.9), R = 50 seviyesinde CTRA modelinin
HOTA/DetA/AssA metriklerinde belirgin sekilde diistiigii goriilirken, IMM
yaklagimi CA’ya yakin kalmakta ve hatta CA’ya gore kiiciik fakat tutarh bir artis
saglayabilmektedir (6r. HOTA: CA 82.002 — IMM 82.557). Bu gozlem, kavsak

gibi manevra gecislerinin bulundugu sahnelerde tek bir modele bagli kalmanin
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yiiksek belirsizlik altinda takip kararliligini zayiflattigin1 gostermektedir.

Buna karsin seq 0015 i¢in (Tablo[3.11)) 6zellikle R = 50 durumunda CA modelinin
IMM’den daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. Bu nedenle IMM’in katkisi, her
sahnede ortalama metrikleri artirmaktan ziyade, manevra yogun ve belirsizligin
yiiksek oldugu kosullarda saglamlik (robustness) kazanci sagliyor olmasidir. Olciim
giirtiltiisiine baglt HOTA degisimi, sirasiyla senaryo 0012 ve 0015 i¢in Sekil [3.1§]
ve Sekil 3. 19 te dzetlenmistir.

Senaryo 12: Ortalama HOTA Degeri vs R Parametresi

90

Average HOTA Score
@
3

R Parame ter

= CA == CTRA L

Sekil 3.18 Senaryo 0012 v i¢cin CA/CTRA/IMM yontemlerinde HOTA nin 6l¢iim
giiriiltiisiine (R) gore degisimi.

3.5.6 Olciim diisiirme senaryolarinda model sonuclarimn incelenmesi

Olgiim diisiirme uygulanan cevrimlerde giincelleme yapilmadig icin izler sadece
hareket modeli ile tahmin ile ilerler. Bu durumda hata birikimi artar; ayrica
veri iligkilendirme (association) daha zor hale gelir. Tablo [3.10] ve Tablo [3.12]
incelendiginde, ol¢iim diisiirme orami artttkca HOTA’nin genel olarak diistiigii

goriilmektedir.

Ozellikle seq 0015 i¢in CTRA modelinin 6l¢iim diisiirme durumunda ciddi sekilde
zayiflamasi (6r. Drop=10% icin HOTA 76.435) CTRA nin bu kosullarda daha fazla
eslesme problemi iiretebildigini gdstermektedir. IMM ise bu ¢okiisii engelleyerek
CA seviyesine yakin bir performansla takip edebilmekte; bu da IMM’in pratikte
“en kotli durum” davranigini yumusatma avantajin1 gostermektedir. Bununla
birlikte, CA ile IMM arasindaki fark bazi kosullarda ¢ok kiiciik oldugundan,

IMM tercihi daha ¢ok manevra yogun sahnelerde giivenlik marj1 saglama hedefiyle
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Senaryo 15: Ortalama HOTA Degeri vs R Parametresi

40

Average HOTA Score
@
S

R Parame ter

= CA = CTRA ']

Sekil 3.19 Senaryo 0015 v icin CA/CTRA/IMM yontemlerinde HOTA nin 6l¢iim
giirtiltiistine (R) gore degisimi.

gerekcelendirilmelidir.

3.5.7 CA ve IMM’nin doniis segmentlerindeki davramsi

Tablolar incelendiginde CA ve IMM sonuclarinin bircok kosulda birbirine ¢ok
yakin oldugu, bazi kosullarda ise CA’nin daha yiiksek HOTA iirettigi goriilmektedir
(6r. seq 0015, R = 50). Bu durumun temel nedeni, kavsak sahnelerinde dahi
hedeflerin zamanin 6nemli bir boliimiinde diiz/az manevrali hareket etmesi ve CA
modelinin bu rejimde oldukca gii¢lii olmasidir. Bu nedenle IMM’in temel katkist,
ortalama skor artigindan ziyade manevra ve kisa siireli dl¢ciim kaybi anlarinda

kararlilig1 artirma (robustness) yoniindedir.

Bu hipotezi daha goriiniir kilmak icin, senaryo 0015 sekil [3.13] iizerinde
doniis iceren araglar secilerek (nesne numaralari: 5, 6, 8, 10) yalnizca doniig
segmentlerinde ve bu segmentlerle cakisan Ol¢ciim diisiirme araliklart sonrasinda
olusan konum hatas1 analiz edilmistir. Bir ¢cevrimden bir sonraki ¢cevrime gercek
sapma acis1 (yaw) degisimi 0.01°den biiyiikse ara¢ “doniis halinde” kabul edilmistir.
Doniis araliklar belirlendikten sonra, ilgili araliklarda CA ve IMM icin konum
hatasi bilesenleri (dx, dy) ve hata normu hesaplanmig; sonuglar Tablo [3.13]icinde

raporlanmigtir.

Tablo [3.13|sonuglarina gére IMM, hem x hem de y ekseninde daha diisiik ortalama

hata tiretmigtir. Bu bulgu, perdeleme (occlusion) benzeri ardigik 6l¢iim kaybi
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kosullarinda IMM’in, en azindan doniis segmentlerinde, sinirli fakat tutarli bir

dogruluk avantaji saglayabildigini gostermektedir.

Tablo 3.13 Ortalama konum hatasi bilesenleri (dx, dy) ve normu

Model Mean_dx Mean_dy Mean_norm
MM 0.4640 0.4007 0.6546
CA 0.4952 0.4224 0.6961

3.5.8 Bir senaryonun daha kiiciik alt segmenlere ayrilip incelenmesi

Senaryo 15, sahne igerisindeki farkli hareket dinamiklerinin (diiz gidis ve doniis
manevralar1 gibi) takip performansina etkisini daha net incelemek amaciyla dort
esit alt segmente ayrilmigtir. Bu alt segmentlere ait nicel sonuglar Tablo [3.14]te,
dedektor tespitleri ve takip izlerinin gorsel karsilastirmalari ise Sekil [3.207te

sunulmaktadir.

Tablo [3.14e gore, diiz giden araclarin daha baskin oldugu Bolim 1 (0-94) ve
Boliim 2 (95-188) araliklarinda CA modeli HOTA acisindan 6ne ¢ikmaktadir. Buna
karsilik, doniisiin daha belirgin oldugu Béliim 3 (189-282) ve Boliim 4 (283-376)
araliklarinda ise IMM modelinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu
durum, farkli hareket tiplerinde model varsayimlarinin (sabit ivme ve koordineli

doniig gibi) performans iizerinde belirleyici oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.14 Senaryo 15’in Alt Segmentlerinin Performans Metrikleri

Kare Arah@1 | Model | HOTA | DetA | AssA | DetRe | DetPr | AssRe | AssPr

CA 41.791 | 25.867 | 67.644 | 26.269 | 88.56 | 70.619 | 90.879
0-94 CTRA | 41.716 | 25.84 | 67.482 | 26.241 | 88.465 | 70.492 | 90.77
IMM | 41.767 | 25.867 | 67.572 | 26.269 | 88.56 | 70.562 | 90.878

CA 36.036 | 23.705 | 54.795 | 23.904 | 90.932 | 55.735 | 91.307
95-188 CTRA | 35.991 | 23.676 | 54.726 | 23.876 | 90.825 | 55.658 | 91.239
IMM | 36.026 | 23.698 | 54.782 | 23.895 | 90.896 | 55.717 | 91.267

CA 18.259 | 10.573 | 31.485 | 10.603 | 94.875 | 31.7 | 94.969
189-282 CTRA | 18.261 | 10.583 | 31.479 | 10.603 | 94.887 | 31.706 | 94.975
IMM | 18.264 | 10.592 | 31.494 | 10.62 | 94.904 | 31.726 | 94.999

CA 46.153 | 25.137 | 84.75 | 25.418 | 89.441 | 87.371 | 90.557
283-376 CTRA | 46.188 | 25.158 | 84.807 | 25.437 | 89.507 | 87.414 | 90.605
IMM | 46.204 | 25.158 | 84.868 | 25.437 | 89.507 | 87.452 | 90.641
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Senaryo 15_part_1: Dedektor Tespitleri ve Takip izleri
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(b) Senaryo 15: Boliim 2: Dedektor
Tespitleri ve Takip Izleri

Senaryo 15_part_4: Dedektor Tespitleri ve Takip izleri
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(d) Senaryo 15: Boliim 4: Dedektor
Tespitleri ve Takip Izleri

Sekil 3.20 Senaryo 15’in dort alt segmente ayrilmasiyla elde edilen dedektor

tespitleri (girdi) ve takip izleri (¢ikt1) gorsellestirmeleri.
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3.5.9 Cahsma Zamam ve Hesaplama Karmasikhgi

Bu boliimde, yontemlerin pratik kullanilabilirligini degerlendirmek amaciyla
calisma zamani Ol¢timleri raporlanmistir. Calisma zamani, her bir senaryonun
(sekansin) tamamini iglemek igin takip modiliiniin harcadigr toplam siire
(senaryo/saniye) olarak tamimlanmistir. Her yOntem her sekans igin ili¢ kez
calistirilmigs ve sonuclar ortalama ile Ornek standart sapma (std) cinsinden

Ozetlenmistir.

Tablo 3.15 Calisma zamani (senaryo/saniye). Uc tekrar iizerinden ortalama =+ std.

Sekans CA (s) CTRA (s) IMM (s)
0012 | 3.228 +0.123 | 3.216 + 0.056 | 3.797 4+ 0.054
0015 | 5.938 +0.236 | 5.979 +0.055 | 8.148 = 0.113

Tablo [3.15] sonuglari, iki modlu IMM (CA+CTRA) yaklasgimimin tek-modlu
filtrelere kiyasla daha yiiksek toplam calisma zamani gerektirdigini gostermektedir.
Bu farkin temel nedeni, IMM’de her zaman adiminda birden fazla model i¢in hesap
yapilmast ve modlar arasi etkilesim adimlarinin ek maliyetidir. Ayrica IMM’de
bellek kullanimi1 mod sayisiyla yaklasik dogrusal olarak artmaktadir; ¢iinkii her mod

icin durum ve kovaryans ayr1 ayr1 tutulur.
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Bu tez calismasi, kavsak gibi yiiksek karmasikliga sahip trafik bolgelerinde ¢oklu
hareket modellerinin etkilesimli kullanimi ile nesne takibinin daha giivenilir ve
dogru hale getirilebilecegini gostermektedir. Ozellikle senaryo 0012°de yiiksek
Olctim belirsizligi altinda (R=50) IMM, CA’ya kiyasla HOTA skorunu 82.002’den
82.557’ye yiikseltmis ve donils segmentlerinde ortalama konum hatast normunu
0.6961 m’den 0.6546 m’ye diistirmiistiir.

Farkli algilayicilarla (VirConv, CASA) yapilan degerlendirmelerde nominal
durumda model farkinin sinirh kaldigr (VirConv: 0.083 HOTA araligi; CASA:
0.182 HOTA aralig1), %20 ol¢ciim kaybinda ise IMM’in en iyi sonuglart verdigi
goriilmiistiir (VirConv: +0.245 HOTA; CASA: +0.913 HOTA). Yiiksek giiriiltiide
(R=50) CA en yiiksek HOTA’y1 iiretse de IMM, CTRA’ya kiyasla daha dayanikli
kalmistir (VirConv: +1.458 HOTA; CASA: +0.783 HOTA). Bu bulgular birlikte
degerlendirildiginde, IMM’in katkisinin her kosulda ortalama skoru artirmaktan

ziyade belirsizlik ve eksik gdzlem altinda kararlilig1 artirmak oldugu goriilmektedir.

Bununla birlikte, sonuclarin genellenebilirligi acisindan iki temel kisit
bulunmaktadir.  Birincisi, sensér bozunumunun gercek sensor ariza kayitlari
tizerinden degil, simiilasyon yoluyla modellenmis olmasidir. Bu tezde bozunum;
Olciim kovaryans matrisinin artirilmasi (R bilyiitiilmesi) ve deterministik dl¢lim
diistirme zamanlamasi ile uygulanmistir. Bu yaklasim tekrarlanabilirlik saglasa
da, gercek diinyadaki bozunum tiirleri (yansima, agir ortiisme/okliizyon, yanlig
pozitifler, senkronizasyon hatalar1 vb.) daha karmasik davraniglara yol acabilir.
Ikinci olarak, IMM yapisindaki bazi kritik parametreler (mod gegis olasilik
matrisi II ve baslangic mod olasiliklar1 zip) bu calismada sabit/heuristik olarak
belirlenmigtir; bu parametrelerin veri giidiimlii sekilde Ogrenilmesi veya sahne
baglamina gore adaptif ayarlanmasi, farkli trafik kosullarinda genellenebilirligi

artirabilecek bir iyilestirme alanidir.

Gelecek calismalarda, IMM parametreleri veri giidiimlii ve cevrim i¢i bigimde
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uyarlanabilir: Ol¢iim yeniligi (innovation) istatistiklerinden yararlanilarak sensor
giivenilirligindeki degisime bagli sekilde Olciim kovaryansi matrisi R (ve
gerekirse siire¢ giiriiltiisii kovaryans1 Q) dinamik olarak giincellenebilir; boylece
okliizyon/6lctim diisiirme gibi durumlarda filtre tutarliligi artirilabilir. Buna ek
olarak, sabit bir mod gecis matrisi II kullanmak yerine, ara¢ kinematigi, kavsak
yakinhigi, serit geometrisi/egriligi ve cevresel etkilesim ipuclart gibi baglam
ozelliklerine kogsullu olarak her zaman adiminda II; iireten hafif bir veri giidiimlii

model ile model gegisleri sahneye duyarl hale getirilebilir.
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