Makine Ogrenimi Kullanimiyla Kendini Siiren Araba Simiilasyonu

Bu projede, similasyon ortaminda tasarlanan
araclarin, hiz ve uzaklik sensort bilgilerini
kullanarak engellerden aktif olarak kacinmalarini
ve yerlestirildikleri pisti kat etmelerini
saglayacak bir egitim modeli olusturmak
amaclanmistir.

Araclarin similasyonunda, mumkin oldugunca
gercege yakin sonuclar elde etmek
hedeflenmistir. Bunu gerceklestirmek icin araca
ve piste gercekci fizik hesaplamalarn ve
parametreleri eklenmistir.

Bunlar:

e Pist ylzeyi (asfalt) sirtinmesi katsayisi

e Arac lastik strtinmesi katsayisi

e Arac ivme, hiz, moment, eylemsizlik
hesaplamalari

 Motor torku

 Motor eylemsizligi

* Arac patinaji, savrulmasi

* Yercekimi

* Direksiyon donus hizi (sag, sol)

Otonomlugun saglanmasi icin aracin
sensorlerinden aldigi verileri (37 adet: 1 hiz, 36
uzaklhk sensoru) isleyip cikti olarak direksiyonun
dondirtlmesi gereken yoni ve gaz/fren
pedalinin basilmasi gereken miktari (1: tam gaz,
fren bosta; 0: gaz ve fren bosta; -1: tam fren, gaz
bosta vb.) verecek bir yapay sinir agi
tasarlanmistir. Bu yapay sinir aginin egitiminin
genetik  algoritma ile gerceklestirilmesi
hedeflenmistir.
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Tasarim

Gizli Katman 1
20x1

Girdi Katmani
37x1
1 Hiz Sensort
36 Uzaklik Sensort
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Gizli Katman 2
20x1

Yapay Sinir Agi Topolojisi

Egitim Pistlerinden Gorintuler

Cikti Katmani
2x1
Direksiyon Yonu
Gaz/Fren Miktari

Sonugc ve Oneriler

= Gen Best
s GEn. AVg.

Exponential(Best)

y = 1,1305e00341x

Egitim Sonuclari
Y: Fitness degerleri
X: Nesil sayisi
Best: O nesle kadar elde edilen en iyi fitness
Gen. Best: Neslin en iyi fitness degeri
Gen. Avg.: Nesil ortalama fitness degeri
Exponetial Best: Best degerlerinin Ustel
regresyon ile yaklasimi

Uygulanan egitim sonucunda elde edilen suricu
yapay sinir agl,  bilinmeyen ortamlarda
engellerden kacinarak hareketini basarili bir
sekilde surdurebilmektedir.

Arac, turu sirasinda piste eklenen engellerden de
kacinarak dinamik ortamlarda da basari
gostermistir.

Aracin genetik algoritmayla egitimi, surekli ileri
giden bir strec degildir. Her ne kadar her neslin
en iyileri elitizmle bir sonraki nesle kalitilsa da
neslin ortalama ve en iyi uygunluk degerleri
azalma  gosterebilmektedir. Bunun sebebi,
simulasyon icerisindeki rastgeleliklerdir
(Time.DeltaTime,  purizla  yizeyler, lastik
sirtinmeleri vb.). Gercek hayat kosullarina daha
uygun olmasi amaciyla bu parametrelerdeki
rastgelelikler sistemde tutulmustur. Ote yandan,
bu etkileri kontrol altinda tutmak amaciyla ‘batch
training’ yontemi kullanilmistir.

Uygulama

Gen Best
Gen Avg

Uygulama Egitim Gorseli
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