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Akilli Ulasim Sistemleri i¢in Karayolu Tipi, Kavsak ve Virajlarin Derin Ogrenme
Y ontemleri ile Belirlenmesi
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Son giinlerde akilli ulagim sistemleri alaninda gelistirilen otonom araglar ve ileri siirlicii destek
sistemleri igin yeni fikirler ve senaryolar tretilmektedir. Otonom araglar ya da siiriicii destek sistemlerinde,
karayolunda tanima iglemi i¢in gogunlukla bilgisayar gorii teknikleri kullanilmakta ya da lazer sinyal igleme
teknikleri uygulanmaktadir. Goriintii isleme yontemleri, lazer sinyal isleme yontemlerine gére daha diisiik
maliyetli ¢oziimler tretebilmektedir. Goriintli isleme tekniklerine ek olarak derin 6grenme yontemleri
kullanilarak nesne ve yol tipinin tespiti yapilabilir.

Bu tez ¢alismasinda, karayolunda bulunan kavsaklar, yaya gecitleri, virajlar, yol ayrimlar1 gibi 6nemli
bolgelerin gergek goriintiileri ilk defa bir tanima problemi olarak ele alinmig, goriintii isleme ve derin
o0grenme metoduyla tespit edilmistir. Gorlintii isleme asamasinda, yol goriintiilerinin yapisi ve ¢ekimine gore
iist ve alt noktalar1 kirpilarak ilgili bolgenin tespiti i¢in bir metot gelistirilmis ve elde edilen goriintiilerin
derin 6grenme mimarisi ile taninmasi saglanmustir.

Gelistirmis oldugumuz yontem ve farkli tanima algoritmalari ile gorlntiiler test edilmistir.
Modelimizin hem algoritmalara goére hem de literatiirdeki farkli veri setleri kullanilarak gelistirilen
¢aligmalara goére oldukea iyi sonuglar verdigi gériilmiistiir. Kamera goriintiileri kullanilarak ger¢ek zamanli
sistemler hazirlanabilir ve uygun maliyetli ¢oziimler sunulabilir. Gelistirilen bu yontemin siiriicii destek
sistemleri igin uygulanabilir oldugu, hem araglar hem de siiriiclilerin uyarilmas1 gibi bir¢ok alanda
kullanilabilecek etkili bir yap1 oldugu sdylenebilir. Ayrica bu ¢aligma, karayollarinda bulunan trafik isaretleri

ile gergek yol durumlarinin eslesip eslesmedigi gibi tespit ve dogrulama sistemleri i¢in de kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Karayolu tipi tespiti, Kavsak tespiti, Viraj tespiti, Yaya gegidi tespiti, Goriintii isleme,
Derin 6grenme
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Recently, new ideas and scenarios have been produced for autonomous vehicles and advanced driver
assistance systems developed in the field of intelligent transportation systems. In autonomous vehicles or
driver assistance systems, computer vision techniques are often used for road recognition, or laser signal
processing techniques are applied. Image processing methods can produce lower cost solutions than laser
signal processing methods. In addition to image processing techniques, the object and path type can be
determined using deep learning methods.

In this thesis, real images of important regions such as intersections, pedestrian crossings, bends, left-
right intersections on the road have been dealt with for the first time as a recognition problem and determined
by image processing and deep learning method. In the image processing stage, a method has been developed
for the determination of the relevant region by clipping the top and bottom points according to the structure
and attraction of road images and the acquired images were recognized with deep learning architecture.

Images have been tested with the method we developed and different recognition algorithms. It has
been found that our model gives very good results both according to algorithms and studies developed using
different datasets in the literature. Using camera images, real-time systems can be prepared and cost-effective
solutions can be provided. It can be said that this developed method is applicable to driver support systems
and it is an effective structure that can be used in many fields such as warning of vehicles and drivers. Also,
this study can be used for detection and verification systems as well as whether traffic signs on highways
match actual road conditions.

Keywords: Road type detection, Intersection detection, Curve detection, Crosswalk detection, Image
processing, Deep learning
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1. GIRiS

Gilintimiizde gelisen teknolojilerin ana hedeflerinin basinda otonom araglar ve stiriicii destek
sistemleri gelmektedir. Otonom ve siiriicti destek sistemlerinin kullanacag veriler, karayollarinda
siiriis ortamlaridan elde edilmekte ve bu veriler tamima isleminde kullanilabilmektedir. Otonom
sistemler, insan-robot etkilesimli sistemler, Otonom ara¢ yonlendirme sistemleri (Autonomous
Vehicle Navigation Systems - AVNS), Akilli ulasim sistemleri (Intelligent Transportation Systems
- ITS) gibi birgok uygulamada kullanilabilir 6nemli bir konu haline gelmistir [1-3]. Akilli ulagim
sistemleri (AUS) altyapi, arag, kullanicilar ve trafik yonetimi de dahil olmak iizere karayolu
tagimaciliginin iletisim teknolojileri alaninda uygulanan sistemler biitiiniidiir.

Son yillarda “akilli ulasim sistemleri”, “akilli trafik yonetim sistemleri” gelistirilmekte ve
uygulanmaktadir. Bu sistemler yol aginda dolasimin siirekliliginin saglanmasi i¢in siiriiciileri
bilgilendirme, 1siklandirma ve yonlendirme uygulamalarini igermektedir. S6z konusu ¢aligmalarin
basaril1 bicimde uygulanabilmesi i¢in yol aginin sistem Ozelliklerine, geometrik 6zelliklere ve
tasima kapasitesine sahip olmasi gerekmektedir.

Glintimiizde karayolu araglarinin kullaniminin hizli bir sekilde artmasi ile 6zellikle sehir
icinde ulasim hizmetleri karayolu araglari ile karsilanmaktadir. Bu karayollar1 zamanla akilli ulasim
sistemlerinin dahil edildigi yollara donistiiriilecektir. Son zamanlarda, gelismis tlkeler
yatirimlarmin ¢ogunu akilli sistemler {izerinde toplamistir. Akilli ulasim sistemleri hem trafik
kazalarin1t minimum boyuta indirirken hem de biiyiik oranda ekonomik katkilar saglamaktadir.
Uluslararasi bir degerlendirme sirketi olan KPMG’nin hazirlamis oldugu Otonom Ara¢ Hazirlik
Endeksi (Autonomous Vehicles Readiness Index-AVRI), (25 iilkenin Ozerk araglara hazirlik
seviyesini dlgmeye yardimci bir aragtir) cesitli kaynaklardan gelen 25 bireysel ol¢limii tek bir
puanda birlestiren bilesik bir endekstir. AVRI’ nin 2019 raporuna gore, seviye 5 otonom araglarin
kullanim altyapisina sahip olan iilkeleri siralanmis ve Hollanda %25.05 oranla ilk sirada yer
almustir. Ulkemiz ise herhangi bir siralamaya giremezken, Brezilya %6.41 ile 25. olmustur[4].
Gelismis toplumlarda otonom araglar icin teknolojiler hizla gelistirilmekte ve kullanilmaktadir.
Otonom araglarin karayollarinda yer almalar i¢in altyapmin miimkiin olmasi gerekmektedir.
Altyapi ile haberlesen sistemler otonom siirlisii miimkiin hale getirmektedir.

Ulasimin altyapisi olan karayollarmin AUS sistemlerine doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Giiniimiizde olusan trafik kazalari ile yilda binlerce insan hayatini1 kaybetmekte, ayn1 zamanda ciddi
boyutlarda bir ekonomik kayip yasanmaktadir. Bu kayiplarin minimuma indirgenmesi igin
araclarin yeni teknolojiler ile gii¢lendirilmesinin yaninda, altyapinin da diizenlenmesi
gerekmektedir. Karayollarimda yayalarm, araglarin ve diger unsurlarin karsilasma ihtimalleri
cogunlukla kavsak, yol ayrimlari, virajlar ve yaya gecitlerinde olmaktadir. Trafik kazalar1 da bu

noktalarda daha sik goriilmektedir. Amerika Ulusal Karayolu Trafik Giivenligi Baskanliginin (U.S.



Department of Transportation, National Highway Traffic Safety Administration -NHTSA)
yayinlamig oldugu 2015 raporuna gore, meydana gelen oOliimlii trafik kazalarinin, %24’
kavsaklarda, %151 yaya gecitlerinde olusmaktadir [5]. Trafik kazalarinin bu alanlarda olusma
durumu da yillara bakildiginda siirekli artmaktadir. Bu tiir yerlerde siiriiclilerin veya araglarin
uyarilarak karar mekanizmalarinin devreye girmesi istenmektedir. Otonom araglarin en fazla
kavsaklarda, yol ayrimlarinda ve insanlarla sik karsilasma bolgelerinde karar almada zorlandiklart
goriilmiistiir. Otonom araglar, karayollarindaki trafik isaretlerini algilayarak karar
mekanizmalarinda degerlendirir. Giris degerleri sadece trafik isaretleri ile sinirli degil ayni
zamanda karayollarinda bulunan yol c¢izgileri, hareket — park halindeki araglar, yayalar ve yol
kenarlarinda bulunan diger nesnelerdir. Karayolu tizerinde bulunan ve ¢ogunlukla serit bilgisi
iceren siirekli ve kesikli yol cizgileri aracin hareket konumunu ayarlamak icin kullanilmakta ya da
serit ihlallerini tespit etmede ve serit degisikliginde kullanilmaktadir.

Yiiksek hizda hareket eden araglar i¢in yolun durumunu belirten uyar1 sistemlerinin énceden
birakilmasi olduk¢a 6nemlidir. Yollarda bulunan sol ve sag tehlikeli virajlarin, yoldaki doniislerin,
kavsak, yol ayrimlar1 ve buna benzer énemli yol alanlarinin tespiti icin bu bolgelere uyar1 amaciyla
trafik isaretlerinin birakilmasi gerekmektedir. Ulkemizdeki karayollar1 yonetmeligine gore, trafik
levhalarinin yol kenarlarina birakilmasi i¢in bir dizi standartlar belirlenmistir. Bu standartlar yolun
tipine gore degismektedir. Kavsak ve yol ayrimlari igin gorlis alani standartlar1 belirlenmistir:
“Kavsaklardaki komsu yollarda, kavsak baslangicindan itibaren, Karayollar1 Genel Miidiirliigiiniin
(KGM) yapim ve bakim aginda bulunan yollarda en az 150 metre ve diger yollarda en az 50 metre
mesafede tasit yolunun tesis tarafindaki kenar ¢izgileri tizerinde alinacak iki noktanin birlestirilmesi
ile bulunacak dogru pargasiin, kavsak tarafinda tasit yolu kenar ¢izgileri ile teskil ettigi alandir”
[6]. Bu tarife gore sehir disindaki karayollarinda bulunan tehlikeli virajlara, kavsaklara varmadan
en az 150 metre, sehir iginde bulunan karayollarinda ise en az 50 metre mesafede uyari levhalari
yerlestirilmesi gerekmektedir. Bu trafik isaret levhalari yol yapim sirasinda bu standartlara yakin
olarak yerlestirilmektedir. Fakat bu levhalar zamanla bozulmakta, yipranmakta ve bakimlari
yapilmamaktadir. Karayollarinda trafik isaret levhalarinin, bu nedenlerden dolay1 tespit
edilememesi otonom araglar ya da siirlicii destek sistemlerinin karar almasinda biiylik sorunlara
sebep olmaktadir. Bu sorunlarin giderilmesi i¢in trafik levhasinin yaninda gerc¢ek yol durumunun
tespiti ile karar mekanizmalar1 harekete gecirilebilir. Erken uyar1 sistemleri ile gercek yol
goriintiilerinin tespiti yapilarak tanima islemi yapilmis olur.

Karayollarinda bélge-nesne tespiti yapmasi oldukga zor ve zahmetli bir istir. Ozellikle sehir
i¢i siiriis ortamlari, pek ¢ok nesne, tutarsizlik ve ayrintili trafik akigi kaliplariyla daha karmagik hale
gelmekte ve dngoriilmezlik 6zelligine sahip olmaktadir[7].

Karayolunun ¢izgi alanini belirlemek i¢in bitis noktasina ve paralel yol ¢izgileri tespitine

dayali algilama yaklagimlari kullanilmistir [8, 9]. Fakat bu yontemler, iyi ddsenmis yollarda yiiksek



oranda dogru algilama saglarken, yiiksek nesne karmagikligina sahip yollarda istenen basari elde
edilememigtir. Ayrica, bu yontemler arka plan giiriiltiisiine duyarlidir ve araglar, yayalar ve diger
engeller gibi karmasik yol sahnesinde beklenen performansi gosteremez.

Otonom araglar veya siirlicii destek sistemleri, bakimlar1 diizglin olan iyi asfaltlanmig
karayollarinda test edilmektedir. Bu test ¢cogunlukla basariyla sonuclanmaktadir. Fakat gergek
trafik sartlarinda test sinirli tutulmaktadir. Gergek yol kosullarinda trafik isaretleri ve yol isaret
bilgileri eksik-yanlis olabilmektedir. Otonom sistemler ya da siiriicii destek sistemleri bulunan
araclar her yol sartlarinda tanima yapabilmelidir. Bu tez kapsaminda karayolun varligi
belirlendikten sonra yaya gecidi, donel kavsak, saga veya sola yol ayrimlari, T yol ayrimi (saga ve
sola ayrim) noktalari, U doniislii kavsaklar, sag ve sol tehlikeli virajlar gibi 6nemli ve 6nceden
tespit edilmesi gereken temel yol bilesenleri goriintiiden elde edilecektir.

Bu tez calismasinin amaci, karayolu iizerinde bulunan trafik uyari-isaret levhalarinin goriintii
isleme ve makine 6grenmesi gibi yapay zeka teknolojilerini kullanarak, tanima islemi yapmak,

otonom araglar ya da siiriicii destek sistemleri i¢in uyar1 mekanizmalar1 gelistirmektir.

1.1. Tezin Amaci ve Katkilar1

Gilinlimiizde insanlar tarafindan kullanilan ve ihtiyag¢ olan yapilarin tiimii akilli sistemler ile
donatilmaktadir. Akilli kent kavrami, giindelik hayatin bir pargasi olan ve insan yasamini
kolaylastirmay1 amaglayan birgok bilesene sahiptir. Akilli sistemlerin en 6nemli ve ciddi bir
bileseni, trafikteki araglarin altyap: ile haberlesme ve tanima siireglerini iceren akilli ulasim
sistemleridir. Akilli ulagim sistemlerinin i¢inde bulunan otonom araclar gesitli seviyelere boliinmiis
ve en st seviye 5 ile tamamen siiriicliden bagimsiz hareket eden araclar olarak kategorilenmis
sistemler olarak degerlendirilir. Otonom sistemler ve siiriicii destek sistemleri i¢in karayolunun
yapisim tamima Onemli bir parametredir. Ozellikle yol kalitesinin belirlenmesi [10, 11],
karayolundaki kavsaklarin [12-17] ve yaya gegitlerinin [18-23] algilanmasi gibi ileri siiriis destek
sistemleri, otonom sistemler i¢in baslica arastirma alanlaridir. Bu tez ¢alismasinin amaci, Akilli
ulasim sistemleri biinyesinde bulunan otonom arag ve ileri siiriis destek sistemlerinin karayolunda
hareket halindeyken yol durumunun Onceden taninmasi ve tespiti yapilarak c¢ikarimlar elde
edilmesidir.

Tez galismasinda nerilecek yontem ile bu alanda yapilan ¢aligmalarda karsilasilan bir¢ok
soruna ¢0ziim tretilmistir. Bu tezin literatiire katkilar1 genel olarak asagidaki gibi 6zetlenebilir.

» Gelistirilecek sistemlerin duruma gore karar almasi igin karayolu tiplerinin tanima
islemi gercek veriler ile yapilmistir.
» Otonom sistemler i¢in gercek karayolu goriintiileri kullanilarak yol bilgisi elde

edilmistir.



» Sirticii destek sistemleri gelistirmek igin karayolu goriintiilerinden ¢ikarimlar elde
edilerek makine 6grenme sistemi gelistirilmistir.

» Gergek karayolu goriintiileri oldukga karmasik ve tutarsiz yapilar i¢erdiginden bunlarin
taninmasi ve anlamlandirilmasi i¢in algoritmalar gelistirilmis ve odaklanan bolgelerin
taninmasi saglanmistir.

» Yol kalitesinin tespiti yapilarak yol tipine gore araglarin hareket davraniglariin
belirlenmesi saglanmistir.

» Giiniimiizde oldukca popiiler olan Evrisimsel sinir ag1 modelleri gelistirilerek tanima
islemi yapilmis, sonuglar literatiirdeki diger modeller ile karsilastirilmis ve model 6zgiin
bir ¢calisma olarak literatiire sunulmustur.

» Gelistirilen tanima yontemi ile hem yol goriintiileri hem trafik isaretleri belirlenmis ve
bunlarin dogrulanmas1 yapilarak daha giivenli siiriis tiplerinin gelistirilmesi
onerilmistir.

> Onerilen yontemler, gercek karayolu goriintiilerinden olusturulmus ve akademik

calismalarda kullanilmak {izere literatiire kazandirilmustir.

1.2. Tezin Yapisi

Bu tez calismasinin diger kisimlar1 asagida siralanmustir:

> lkinci bolimde Akilli sehir uygulamalari, AUS, Otonom sistemler, stiriicii destek
sistemleri hakkinda genel bilgiler verilmis ve bu alanda yapilmis bilimsel ¢aligmalara
deginilmistir.

> Ucgiincii boliimde, calisma alani ile ilgili goriintii isleme teknikleri ve yapay zeka
ogrenme modelleri ile ilgili bilimsel ¢alismalara deginilmis, giiniimiizde oldukga
popliler olan derin 6grenme yontemleri ve makine &grenmesi hakkinda bilgiler
sunulmustur. Siniflandirma ve tanima siireglerinde kullanilan algoritma ve yontemler
hakkinda detayl bilgiler verilmistir.

» Dordiincii boliimde, trafikte gorintii isleme icin gelistirilen yontem anlatilmustir.
Yapilan tiim ¢alismalarin temel yontemi ve parametreleri hakkinda bilgi verilmistir.

» Besinci bolimde, karayolunda bulunan 6nemli bélgelerin tespitinde otonom sistemler
ya da stirlicii destek sistemlerinde kullanilabilecek uygulamalar gergeklestirilmis ve tiim

uygulamalarin basarimlar1 degerlendirilmistir.



2. AKILLI SEHIRLERDE AKILLI ULASIM SISTEMLERI

Son 50 yildir hizla gelisen diinya niifusu 7.7 milyar1 gegmis durumdadir ve 2050’de bu
saymin 10 milyara ulagmasi beklenmektedir [24]. Yaklasik 10 yil iginde 2030 yilina kadar diinya
niifusunun %60’ min sehirlerde yasayacagi ongoriilmektedir [25]. Toplam niifusta payini her gegen
giin artiran kentsel niifus, beraberinde daha yogun trafik ve ¢6ziilmesi gereken ulasim sorunlarini
getirmektedir. Enerji tiiketimini ve ¢evre kirliligini azaltarak insanlara daha etkin, kullanilabilir ve
aktif bir yasam alani sunan akilli sehirler, giin gectikce insan hayatinda daha ¢ok Onem
kazanmaktadir. Akilli sehirler, pek ¢ok iilkede baglamis bir doniisiim ve gelistirme siirecindedir.
Akilli binalar, akilli ofis yonetimleri, akilli saglik kuruluslari, akilli resmi kurumlar gibi birgok
kamu alaninin birlesimi ile akilli sehirlesme olusmaktadir. Akilli sehirlesmenin en biiyiik
doniisiimii, gelisimi ve siirdiiriilebilirligi aslinda ulagim sektoriinde olmustur. Bu doniigiimiin de en

onemli ayagi akilli ulasim sistemleridir.

2.1. Akilh Ulasim Sistemleri

Giiniimiizde sehirlere yapilan goglerin hiz kazanmasi, motorlu ara¢ sayisindaki hizl artig ve
ortaya ¢ikan trafik yogunlugu, trafik kazalar1 oraninin artmasi gibi bir¢ok neden; arag ici giivenlik
sistemleri, trafik yonetimi ve denetimine yonelik akilli ulagim uygulamalarina biiyiik bir
gereksinim oldugunu gostermektedir. AUS insanin iizerindeki diisinme ve karar verme yiikiinii
hafifletmeye yonelik ulagim ¢oziimleri olarak da tanimlanabilir [26]. AUS sistemleri 1928 yilinda
ilk defa elektrikli trafik 1siklar sistemlerini gelistirmek i¢in kullanilmaya baslanmig ve daha sonra
1960’11 yillarin baslarinda bilgisayar kontrollii trafik 1siklart yapilmistir [27]. Gliniimiize kadar siire
gelen bir teknoloji olarak ifade edilebilir. Ciinkii AUS alaninda her gegen giin yeni bir teknoloji
veya yontem tiretilmekte, ayn1 zamanda bu alan ticari ve sanayi alaninda da karsilik bulmaktadir.
Arag teknolojisin gelisimi ile AUS sistemlerine verilen 6nem artmustir.

AUS, bilgi ve iletisim teknolojilerinin, sensorler ve ileri optimizasyon tekniklerinin ulagim
sektoriine adapte edilmesi sonucu ortaya ¢ikan ve bu sistemin gelistirilmesiyle trafikte ulasim
siirelerini giderek kisaltan, yolcularin trafikte giivenligini artiran, ayni1 zamanda ¢evreyle uyumlu
ve ¢evre dostu ulagim sistemleri olarak tanimlanabilir. AUS, bilgisayar ve iletisim teknolojilerinin
yardimiyla hizli ve etkin bir yapiyla veriye-bilgiye erisilmesine imkan tanimakta, ekonomik olarak
saglik alaninda cevresel ve toplumsal agidan siirdiiriilebilir ¢6zlimler tiretmektedir. Diinyada
bir¢ok bélgede AUS kullanilmaya baslanmistir ve gelisme asamasinda oldugu igin bir¢ok iilke bu
alanda Ar-Ge calismas: yiiriitmektedir [28]. Ulke ekonomilerinde AUS alaninda Ar-Ge faaliyetleri
i¢in yiiksek oranda biitge ayrilmistir ve iiretilen teknolojilerin katma degeri goz ardi edilemeyecek

kadar onemlidir.



Giliniimiizde mobilite ve siirdiiriilebilir ulagim kavramlari, yasamimizin bir¢ok alaninda
yerini almaktadir. AUS sistemlerin gelistirilmesi ve kullanilmasi ile hedeflere ulagilmakta, ayni
zamanda bu teknolojiler her alanda biiyiik 6nem kazanmaktadir [29]. Nitekim tilkemizin ulagim ile
ilgili otoriterlerinin hazirladig1 “2014-2023 Ulusal AUS Strateji ve Eylem Belgesi”[30] ortaya
cikmugtir ki; AUS teknolojileri gelecek i¢in katma deger yaratabilecek 6nemli bir sektordiir.

Ulasim sistemlerindeki biitiinlilk ve cesitliligin yonetim ve planlamasmin teknoloji ile
biitiinlesmesi seklinde ortaya ¢ikan AUS’un belki de en 6nemli 6zelligi, birden fazla disiplinin bir
arada olmasini gerektirmesidir. Bu da farkli uzmanliklarin bir arada ¢aligsmasini ve iiretken olmasini
zorunlu kilmaktadir. Gerek trafik giivenligi gerekse trafik yonetimi konusunda etkin ¢ézlimler
arayan Tirkiye’de, AUS konusunda Ar-Ge ve iriin gelistirebilecek kapasitenin yaratilmasi
onemlidir.

Gelistirilen AUS uygulamalar1 sayesinde, sehir ici ve sehir disinda ozellikle yogun
bolgelerde araglarin yolda gecirdigi siirenin kisalmasi saglanabilmektedir. Kisa yolculuk siiresi,
hem ticari tagitlar hem de normal bireysel kullanicilar i¢in ekonomik tasarruf demektir.

Ulkemizdeki toplu ulasim sistemlerine yonelik teknolojilerdeki énemli gelismeler AUS
teknolojilerine 6rnek gosterilebilir. AUS ile ulasim siireleri giderek kisalmakta, yolcularin
giivenligi gegmise kiyasla oldukea iyi bir konuma yiikselmekte, ¢evreyle uyumlu ve ¢evre dostu
ulagim sistemleri gelistirilebilmektedir. Ayrica ulasimda alternatiflerin ¢ogalmasi saglanmaktadir.
AUS, emisyon salinim oranlarimin diisiiriilmesi, Seyahat siirelerinin kisaltilmasi, merkezi olarak
ariza tespiti ve arizaya en kisa slirede miidahalenin saglanmasi, Siiriicii ve yaya trafik giivenliginin
arttirilmasi, yol kapasitelerinin yiiksek verimde kullanilmasi gibi faydalar saglamaktadir.

Bu alandaki uygulamalarinin artigi, elektronik ve bilgi-islem alaninda yeni yatirim
tiriinlerinin olugmasini saglayacaktir. Birgok Bat1 tilkesi ve Uzak dogu iilkeleri, 6zellikle Giiney
Kore, Japonya, Singapur gibi iilkeler AUS ile karayollarinin bir kismini yonetmekte ve bu alanda
Ar-Ge c¢aligmalar1 yapmaktadir.

AUS, bircok haberlesme teknolojisini kullanmakta ve gelisen teknoloji ile
giincellenmektedir. Araglarin kendisiyle ve ¢evresiyle haberlesmesi i¢in kiiresel konum belirleme
sistemi  (GPS), kablosuz aglar (Wi-Fi, WIMAX, WiBro), mobil iletisim araglar
(4G,4.5G,5G,LTE), radyo dalgalar1 ve kizil 6tesi iletisim, yol kenar1 kamera tanima sistemi, sensor-
algilama teknolojileri ve yakin mesafe iletisim teknolojileri gibi giincel teknolojiler

kullanilmaktadir. [31].

2.2. Akillh Ulasim Sistemlerinde Goriintiileme, Algilama ve Tamima Sistemleri

Akillt ulagim sistemlerinde araglarin ¢evresiyle etkilesimi igin, kamera araglartyla goriintii
isleme teknikleri ve sensoérlerden algilama yontemleri kullanarak tanima iglemi yapmasi

gerekmektedir. Tanima sistemi farkli kaynaklardan gelen verilerin birlestirilmesi ve islenmesi ile



olusmaktadir. Bir otonom arag, aracin ¢evresini géren kamera, etrafina yaydigi ve geri doniis alarak
nesnenin 3B yapisim ¢izdigi lazer isinlari, yakin engelleri ve nesneleri tespit ettigi sensorler,
cevredeki ya da merkezi birimlerden gelen verilerin iglenmesi ile olugsmaktadir. Otonom araglar
veya ileri siirlicti destek sistemleri i¢in goriintii isleme asamasinda kamera verileri kullanilmalidir.
Kameradan elde edilen goriintiilerin belirlenecek yonteme gore dnislemden gecirildikten sonra
tanima islemi yapilmasi gerekmektedir. Kameralarin gercek veri islemesi i¢in kullanilacak tanima
araglarina gore ¢cekim yapmasi gerekmektedir ve anlik olarak modele iletim yapmasi i¢in ¢ekim
formati ayarlanmalidir.

AUS’lu yollarda goriintii alimi ve isleme teknolojileri igin sensorler ve kablosuz iletisim
kullanilmaktadir. Karayollarinda bulunan elektronik denetleme sistemleri, yoldaki araglarin
yogunluk hesaplama sistemleri, yol kenari kamera tanima sistemleri gibi bir¢ok teknoloji

kullanilmaktadir. Bu teknolojilerin ¢cogu goriintii isleme teknikleri ile calismaktadir.

2.2.1. Elektronik Denetleme Sistemleri

Elektronik denetleme sistemi, karayollarinda bulunan araglarin olusturdugu trafigin kontrol
edilmesi, ulasim hizmetlerinin denetlenmesi ve ¢ogunlukla trafik kurallarina uymayan araglarin
tespit edilerek merkeze iletilmesi amaciyla gelistirilmistir. Kural ihlali yapan araglarin
gorlintiilerinin kamera yardimiyla tespiti sonrasi, goriintii isleme yazilimlar1 ile plakalarin
kaydedilerek ilgili kanunda Ongoriilen cezaya tabi tutulmasi igin tasarlanan sisteme Elektronik
Denetleme Sistemleri (EDS) denir. Trafikte kural ihlali yapan araglarin tespiti plaka tanima sistemi

ile yapilir ve hata orani oldukga diisiiktiir.

Sekil 2.1. Elektronik Denetleme Sistemi

Bu sistemin, uluslararasi standartlarda ve bagimsiz akredite kuruluslar tarafindan
giivenilirligi belgelendirilmistir, Turkiye’nin tek yerli trafik ihlal denetim ve tespit triintidiir.

EDS’nin amac siiriiciilerin trafik kurallarina uymasini saglamak, 6zellikle trafigin yogun oldugu



ve hem yaya hem de araglar i¢in tehlike arz eden bolgelere yerlestirilerek kural ihlali yapan
stiriiciileri tespit edip cezai islem uygulatmaktir. Sayisal goriintiiler lizerinde islem yaparak daha
dogru ve hizli sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir. EDS kullanimimin bir diger 6zelligi ise karayolun
ilgili bolgesinde Saate gore siiriiciilerin davranislarinin tespit edilmesini saglamaktir.
EDS trafikte birgok farkli uygulama alaninda kullanilmaktadir. Bunlar;
Kirmizi 151k ihlal tespit sistemi,
Park ihlal tespit sistemi,
Yaya yolu ihlal tespit sistemi,
Hiz tespit sistemi,
Ortalama hiz tespit sistemi,
Plaka tanima sistemi,

Hemzemin gecis ihlal tespit sistemi,

V V V V V V V V

Emniyet seridi ihlal tespit sistemi,

A\

Ters yon ihlal tespit sistemidir ve yeni teknolojiler ile EDS sistemi kendisini

giincellemektedir.

2.2.2. Mobil Elektronik Sistem Entegrasyonu

Mobil Elektronik Sistem Entegrasyonu (MOBESE), anlik iletisim altyapisi kullanan cografi
bilgi sistemine bagli olan ve ¢ogunlukla giivenlik amaciyla kullanilan sistemdir. MOBESE
kuruldugu alandaki goriintiileme alt yapisi sayesinde bolgede olusmakta olan olaylarin vuku aninda
kolayca gozlenmesine olanak verdigi gibi, goriintiileri kayit altina alarak daha sonra etraflica
incelenmesini saglamaktadir. Sistem bu yapisiyla caydiricilik 6zelligi kazanarak su¢ oraninin

azalmasina sebep olmaktadir.

Sekil 2.2. Mobese kamera sistemi

MOBESE sistemi, kablolu-kablosuz teknoloji kullanarak uzak merkez noktalarina veri

gonderimi yapabilir. WiMax teknolojisi kullanarak ¢cok daha uzak merkezi noktalara veri transferi



saglar. MOBESE, bulundugu bélgeyi giivenlik gemberi altina alarak, gii¢lii caydiricilik 6zelligi ile
koruyan giivenlik sistemidir. Plaka tanima sistemleriyle uyumlu ¢aligmaktadir. AUS’nde MOBESE
kullanilarak daha giivenli bir siiriis ortami gergeklestirilebilir. MOBESE ile ara¢ yogunlugu degil,
yolun giivenlik olaylar rahatlikta takip edilebilir ve herhangi bir anomali durumunda araglara
iletilmek iizere uyar1 mekanizmalari olusturulabilir. Ozellikle kavsak bolgelerine yerlestirilen
MOBESE sistemleri yakin ¢evrede trafikte bulunan araglara yolun giivenligi ve diger konularda
bilgi aktarimini saglayabilir. Bu nedenle MOBESE sistemleri AUS i¢in dnemli bir yere sahiptir.

2.2.3. Kavsak Kontrol Sistemleri

Kavsak Kontrol Sistemleri (KKS), karayollarinin 6nemli bir bileseni olan kavsaklarda arag
sayilarma bagli olarak trafik 151k siirelerinin optimize edilmesini saglayarak araglara giivenli ve adil
bir sekilde hareket izni vermektedir. KKS, sinyalizasyon sistemine bagli olarak ¢aligmakta ve
araglara yolun anlik degerine gore siireler tanimlamaktadir. Sabit ve dinamik KKS bulunmakta ve
giiniimiizde AUS igin artik dinamik temelli KKS sistemleri kullanilmaktadir. Kavsakta bekleyen
araglara, siirelerin adil dagitimini, birbirini takip eden kavsaklarda yesil 1s181n belli hiz limitiyle

paralel ¢alismasini vb. uygulamalari kontrol eder.

2.2.4. Yol Kenar1 Kamera Tammma Sistemi

Yol kenar1 kamera tanima sistemi, yol kenarinda bulunan kamera veya etiket tabanli semalar,
bolge bazl trafik tikanikligi ticretlendirme sistemlerinde ve belirli yollarda iicretlendirme igin
kullanilabilir. Karayollar1 tizerine yerlestirilen kameralar, ticretli gecis 6zelligi olan koprii veya
tiinellerde kullanilabilir. Bu tiir sistemlerde siiriiciilerin iicretli bolgelere girdigi ve ¢iktig1 yerlere

kameralar yerlestirilerek plaka tanima sistemi ya da etiket okuma islemi gergeklestirilir.

2.2.5. Algilama Sensorleri

Algilama sensorleri, siiriiciilere gilivenli seyir i¢in destek veren sensorlerden yol ve hava
durumu sensorlerinden olusan sistemlerdir. Bu sensorler, arag sensorleri, yol sensorleri, hava

durumu sensorleri ve ¢evre algilama sistemleri olup asagida agiklanmustir.

Arac Sensorleri
Araglara yerlestirilen sensorler kisa mesafe engel tespiti, serit algilama, kor nokta uyarisi,
park etme, arag¢ takip mesafesi uyarisi gibi fonksiyonlarla giivenli siiris destegi saglamak igin

gelistirilmistir.



Yol Sensorleri
Kavsaklar1 yonetmek ve sinyal siirelerini ayarlamak, sehir genelindeki ana arterler ve ¢evre
yollardaki trafik akim bilgilerini tespit etmek, trafigi, mevcut alt yapinin daha verimli kullanilmasi

amactyla yonlendirmek i¢in gerekli verileri toplayan sensorlerdir.

2.3. Akilh Ulasim Sistemlerinde Kullanilan Teknolojiler

Bir iilkenin gelismislik diizeyi, katma degeri yiiksek iirlin imal etme ve bunu ihra¢ etmeye
bagli olarak degismektedir. Otomobil iiretimi her gegen giin artmakta ve teknolojisini
iyilestirmektedir. Klasik siiriiciilii araglarin yerine artik kisa vadede siiriicli destek sistemleri ile
donatilmig araglar ve uzun vadede de yonetimin tamamen aracta oldugu otonom sistemli araclar
tiretilmektedir. Tesla, Apple car, Google-Waymo vb diinyanin 6nde gelen teknoloji firmalart Ar-
Ge biitgelerinden otonom arag iiretimine ciddi oranlar ayirmis ve bu dogrultuda caligmalar
yapmaktadir. Halihazirda Mercedes, BMW, Ford, Volkswagen gibi diinya ¢apinda ileri gelen
otomobil {ireticileri otonom arag¢ teknolojileri ya da ileri stiriicii destek sistemleri gelistirmektedir.
Uretilen otonom araglar karayollarinda test edilmeye devam etmektedir. Bu araglarin
karayollarinda bulundugu durumlara, yayalara, nesnelere ve siiriiciilere vermis oldugu tepkiler
degerlendirilmektedir.

Otonom araglar ya da siirlicii destek sistemleri, goriintii isleme, lazer sinyal verilerini isleme,
arag ici ve disindaki sensorlerden elde ettigi verilerin iglenmesiyle tanima yapmaktadir. Otonom ya
da siirticti destek sitemlerinde arag i¢cinde bulunan sensorler ile siiriiciiniin(yorgunluk tespiti, goziin
kapalilik tespiti gibi) ve kullanilan aracin durumu (Lastik basinci, motorun durumu, farlarin agik-
kapalilik durumu gibi) tespit edilebilir. Ara¢ disinda bulunan sensorler, kameralar ve LiDAR
verileri ile yol durumunu tespit edebilir.

Farkli karayolu ortamlarinda aracin hareketi degismeli ve siiriicliniin uyarilmasi
gerekmektedir. Karayolu tipinin tespiti igin sensor verilerinden ziyade goriintii isleme ve GPS

harita bilgisi gerekmektedir.

2.3.1. ileri Siiriicii Destek Sistemleri

[leri siiriicii destek sistemleri, standart bir arag takip sisteminde bulunan 6zelliklerin yan1 sira
serit takip destegi, carpisma uyarisi, trafik isaretlerinin taninmasi ve park destegi gibi islevleri
yerine getirecek ve siiriiciilerin trafikte daha giivenli bir bigimde ara¢ kullanimlarim saglayacak
tiimlesik bir sistemdir.

Ileri siiriis destek sistemleri - Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) arag igine ve
disina yerlestirilen kameralar, sensorler sayesinde siiriicilerin, araglarin, yolun ve yayalarin

bulundugu durumun tespitinin yapilarak siiriiciilerin uyarilmasi, araglarin karar almasinda yardime1
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olunmasi i¢in gelistirilmis bir dizi teknolojidir. Aslinda ADAS, 1980 yillarinda baslayan ve siirekli
yeni teknoloji ve algoritmalarin eklendigi, sistemlerde giincellemelerin yapildigi bir tanima ve
karar verme sistemidir.

Karayolu izlenmesi i¢in tasarlanmis yapay zeka temelli ilk ¢alisma, 1989 yilinda yapilmig
olan Yapay sinir agi(YSA) tabanli bir otonom arazi arac1 (Autonomous Land Vehicle In a Neural
Network -ALVINN) [32] sistemidir. Bu ¢alismada, yol izlemesi i¢in tasarlanmis 3 katmanl bir geri
yayilimli YSA modeli kullanilmigtir. ALVINN sisteminde, bir kamera ve bir lazer mesafe
bulucusunun elde ettigi goriintiiler girdi olarak alinmis ve ¢ikis olarak aracin hareket etmesi i¢in
gereken yon belirlenmeye caligilmigtir. Sistemin egitimi, benzetimi yapilmis yol goriintiileri
kullanilarak gergeklestirilmistir.

ADAS sistemi ile ilgili caligmalar ilk olarak, emniyet kemerleri gibi basit mekanizmalardan
olusan iyilestirmelerle yapilmistir, ancak daha sonra Kilitleme oOnleyici sistemler, elektronik
stabilizasyon programlar1 ve hava yastiklari gibi daha karmagik cihazlar gelistirilmistir. Sonraki
siireglerde yol-serit tanima, arag¢ takip mesafesini koruma ve serit ihlal durumu tespiti gibi birgok
calisma yapilmis ve uygulanabilirligi kanitlanmistir. Trafik kazalarini 6nlemek veya azaltmak
amactyla tahmin etmeyi amaclayan daha akilli arag ici sistemler gelistirilmektedir.

ADAS, arag icerisinde bulunan kameralar sayesinde, siiriiciilerin siiriis aninda uyumasi ya
da on koltukta ¢cocuk oturmasi gibi durumlar igin uyari iiretebilmekte ve kaza durumu ile ilgili
bilgileri otomatik olarak bir merkeze ve bu sistemi kullanan diger araglara iletilebilmektedir. ADAS
ile araglarin rutin bakim zamanlar: siirliciiye, aracta olusan arizalar ise otomatik olarak servise
bildirilmektedir. ADAS, tiimlesik sistemin eglence ve bilgilendirme islevlerini bir araya getiren
coklu ortam uygulamalarin1 da desteklemektedir. Bu kapsamda Youtube, Dailymotion gibi
¢evrimigi hizmetlere erisim saglanmasi, trafik ve hava durumu bilgilerinin sunulmasi, sosyal medya
entegrasyonu da saglanmaktadir.

Siirlicii destek sistemlerinin ilk 6rnekleri arasinda 1970 yilinda ABD’de ortaya ¢ikan arag
hizin1 sabitlemeye yarayan seyir kontrol sistemleri yer almistir. Bu durumu bircok Avrupali
otomotiv firmasinin yer aldigt PROMETHEUS Projesi kapsaminda gelistirilmeye baglayan adaptif
seyir sistemleri takip etmistir. Bu sistemlerinin araglarda ilk olarak kullanilmaya baslamasinin
iizerinden 15 y1l gegmis olmasina ragmen giiniimiizde heniiz bir¢ok otomotiv {iireticisinin iist sinif
araglarinda uygulanmaktadir. Yakin gelecekte ise bu sistemin orta ve alt simif araglarda standart bir

ozellik olarak bulunacagi 6n goriilmektedir.

2.3.2. Otonom Arag Sistemleri

Otonom araglar, otomatik kontrol sistem donanimlari kullanilmasiyla siiriicii destegine

ihtiya¢ duymadan kullandig1 yolun, trafik durumunu ve ¢evre sartlarini algilayarak hareket eden ve
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tim algilamalar1 otomatik yapan otomobillerdir. Bircok arastirmaci insan davraniglarini temel
alarak otonom arag sistemleri gelistirmektedir [33]. Yiiksek frekanslarda farkli kablosuz iletisim
teknolojilerindeki ¢aligmalar biiyiik bir seviyeye ulagtigindan, otonom arag gelistirilmesine yonelik
caligmalar da bugiin hizli bir sekilde devam etmektedir. Kablosuz baglant1 teknolojisi, bagh tagit
teknolojisi alanindaki gelismeyi desteklemekte ve otonom araglarin gelisiminde biiyiik degisimler
saglamaktadir. Aslinda otonom arag fikri 1920’li yillarda baslamis ve ilk adimlarini1 Tesla atmustir.
Birgok iiniversitede proje konusu olarak gelistirilmis olan siiriiciisiiz ara¢ teknolojisi, glinlimiizde
sensorler, radar sistemleri, GPS, araglar arasi kablosuz iletigsim, bilgisayar gorii sistemleriyle
donatilmigtir. Otonom araclarla ilgili yapilan ilk ¢alismalar, otomobillerin siiriiciisiiz ¢alismasini
miimkiin kilmaya odaklanirken, bugiinlerde otonom arag teknolojileri seviye 4 ve seviye 5 iizerinde
arttirmaya yonelmistir. Otonom araglarda teknolojinin seviye 5’e ulagmasi ile siirliciisiiz araglarin
stirlictilii araglarla beraber trafikte hareket edebilecegi goriilmektedir [34]. Tablo 2.1°de otonom

arag¢ teknolojilerinin seviyeleri verilmistir.

Tablo 2.1.0tonom arag seviyeleri

Seviye Durum Ozellikler

Seviye 0 Otonom yok Direksiyon, frenleme, vites degisimi gibi en temel kontroller siirticiiye aittir.

Siiriicli ¢ok az da olsa yonlendirilir, hizlanma, frenleme ve ¢evre kontrolii siiriicliniin
denetimindedir.
Avrag direksiyon idaresinde ve hizlanma konusunda y6nlendirme yapar. Arag idaresi

Seviyel  Siiriicii Asistani

viye2 K Otonom .
Seviye smt stiriictidedir.

Aracin ¢evre kontroliinii saglayabilir, frenleme gibi emniyet-kritik islerde siiriictiniin
Seviye 3  Kosullu Otonom  serbest kalmasmi saglamistir. 60 km/h hiza kadar araci otomatik kontroliini

yapabilir.

Aracm tiim direksiyon kontrolii, frenleme, hizlanma, nesne ve yol takibi gibi
Seviye 4  Yiiksek Otonom  gorevleri yerine getirebilir; karar gerektiren serit degistirme, déonme, sinyal verme
gibi olaylara cevap iiretebilir. Bu seviyede dinamik siiriiste karar verici degildir.
Siiriicii miidahalesi bulunmayan sistemlerdir. Direksiyon idaresi, gaz ve fren
pedallariyla hizlanma gibi tiim hareketler, kritik dneme sahip tiim durumlar, gevre
kontrolii ve trafik sikisikligi gibi 6zel durumlar da dahil siiriicii kontrolii
bulunmamaktadir.

Seviye5  Tam Otonom

Siiriiciisiiz otomobiller ¢ogunlukla giinlik yasamda kullanilmayan ve yeni gelistirilen bir
teknoloji oldugundan, otonom araglarda daha diisiik kullanic1 kabulii olmasi, arastirma yapmay1
zorlastirmaktadir. Halka agik bir ankette Kyriakidis ve ark., ankete katilanlarin %69'unun, otonom
araglarin 2050’lere kadar pazar paymin %50’sine sahip olacagini ve katilimcilarin %33 iiniin de
otonom arag kullanmay1 tercih edecegini diistindiigiinii tespit etmistir [35]. Bagka bir arastirmada,
Schoettle ve Sivak tarafindan bir anket hazirlanmis ve ABD'deki 505 lisansh siiriiciiye tercih
ettikleri otomasyon seviyesi ve kendi kendine siiren araglarla ilgili endiseleri sorulmustur. En ¢ok
tercih edilen seviyenin %43,8 oraninda kendi kendini siiren bir arag olmadig belirtilmistir. %40,6's1

kismen otonom bir araci tercih ederken, katilimcilarin %15,6's1 tamamen kendi kendini siiren
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seviye 5 otonom bir araci tercih etmistir. Ayrica, ankete katilanlarin %35,6'sinin seviye 5 otonom
ara¢ kullanimi konusunda ¢ok endiseli oldugu, ankete katilanlarin %14,1'inin kismen otonom arag
kullanimi1 konusunda endiseli oldugu belirtiliyor [36]. Seviye 4 ve Seviye 5 performanslarina
ulagmak i¢in hala zamana ihtiyag duyulmaktadir. Ayrica arastirmacilar, otonom araglarin 2025-
2040'a kadar yollara sunulacagini diistinmediklerini belirtmiglerdir. Tahminlere gore, Seviye 4 veya
5 otonom araglar 2020'lerde sinirli kullanimda olacak ve bu sistemler ilerleyen zamanlarda daha
cok kullanilacaklardir [33].

Sekil 2.3. Otonom araglar

Otonom araglar, ¢evreden gelen bilgileri(araglar, yaya, yol) ve aracin kendi durumu ile ilgili
bilgileri degerlendirmektedir. Aracin tekerleklerinde bulunan ultrasonik sensdrler frenleyen - hiz
artiran veya park etmis durumda olan araglarin konumlarini tespit edebilir. Araglar arasinda iletigim
kurarak yol durumunu 6grenir ve farkli giizergahlar secebilir. Bunlar gibi ¢ok ¢esitli sensorlerden
gelen verilerin merkezi bir bilgisayar sistemiyle analiz edilerek direksiyon kontrolii, frenleme,
hizlanma gibi olaylar gergeklestirilebilir.

Otonom arag teknolojileri ile birlikte literatiire giren Nesnelerin Interneti (Internet of Things
- IoT) fiziksel olarak kullanilan tiim nesnelerin birbirleri veya karmasik biiyiik kompleks sistemlerle
internet araciligiyla belirli bir protokol i¢erisinde baglanabildigi iletisim agina denir.

IoT prensibinde; izleme cihazlari, sensorler, biochipler ve erisim diizenekleri nesne olarak
kabul edilmektedir. Bunun yani sira nesne olarak kabul edilen bir birimin akilli oldugu
varsayilmaktadir. Bu kabuliin yapilabilmesi i¢in de birimin bir ID'ye sahip olmasi, baglanabilir
olmasi ve kendine ait bir sensorii olmasi gerekmektedir. Bu sartlar saglandiginda, nesne kontrol
edilebilir ve erisilebilir hale gelmektedir. Otonom araglarda bulunan fiziksel donanimlar1 10T
teknolojisi ile iletisim kurulabilir.

Otonom araglarda iletisim, insan katkisi olmadan ¢evrelerindeki tiim trafik kosullariyla

iletisim kurmay1 saglayan teknolojilerdir. Otonom araglar ¢evredeki nesne ve araglar ile herhangi
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bir kaza yapmamak i¢in daima diger araglara ve nesnelere bagli kalmali, ayn1 zamanda akisi
korumak i¢in gerekli reaksiyonlar1 vermelidir. Araglar arasinda kurulan tiim iletigim tiirline Aragtan
Araca - Vehicle to Vehicle (V2V) denir. Otonom araglar ayn1 zamanda hareket ettikleri agin
ortamina baglanti saglayabilir ve buna Aragtan Altyapiya - Vehicle to Infrastructure (V2I) adi
verilir. Bu iki gelismis ve halen gelistirilmekte olan otonom tasit teknolojileri, su anda kullanilan
normal araclara gore farklilik gdstermektedir. Ugiincii baglant: olarak, Aractan Her seye - Vehicle
to Everything - V2X) otonom araglarin, herhangi bir ¢arpismay1 6nlemek i¢in, yayalar ve hareketli
diger nesneler (bisikletliler) gibi arag dis1 nesnelere de baglanmasini gerektirir. Araglar arasi
iletisim sadece yakin araglarda degil uzak mesafe araglarda da bulut baglantisi kurularak yapilir.
Bir merkezdeki internet iizerinden trafik hakkinda bilgi almak ve bu bilgileri otonom araglara

paylastirmak iletisimin bir diger halidir [37].
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3. GORUNTU ISLEME TEKNIiKLERi VE YAPAY ZEKA OGRENME
MODELLERI

Tez ¢aligmasinda karayolu goriintiilerinden yol durumunun tespiti igin goriintii isleme ve

yapay zeka teknikleri kullanilmistir. Bu boliimde kullanilan teknikler verilmistir.

3.1. Gériintii Isleme Yontemleri

Goriintii isleme teknikleri, goriintiiyli sayisal forma doniistiirmek ve goriintiide istenen
parametrelerin belirlenmesi icin sayisal formun farkli algoritmalar ile degisimini saglayarak
¢ikarim yapmaktadir. Doniistiiriilmis verilerden spesifik goriintii elde etmek veya istenen bilgiler
ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontemin giris katmani, video veya fotograf gibi
sabit bir gorintiidiir. Cikis katmani ise; goriintiiniin istenilen ya da dikkat edilmesi gereken
bolimiidiir.

Sayisal goriintiilerin degerleri piksel sayisina gore matris olarak gosterilir. Kanal sayisina
gore matris katmani degismektedir. Ornegin Red-Green-Blue (RGB) seklindeki 3 kanalli
goriintiiler 3 katmanli matris degerine sahiptir ve kirmizi, yesil ve mavi i¢in ayri ayri sayisal
degerler barindiran goriintii boyutunda matrisler olarak nitelenir. Sekil 3.1’de RGB kanall1 ve gri

formatl goriintiiler matris olarak goriilmektedir.

a) b)

Sekil 3.1. RGB kanall1 ve gri formatli goriintiilerin matris olarak gosterimi

Matrisin her bir hiicresi bir piksele esittir. RGB kanalli goriintiilerin {i¢ kanalda aym
piksellerde yansimasi varken, gri tek kanalli goriintii ise 256 bit derinliginde tek katmanli

olmaktadir. Goriintiiniin ¢éziiniirligiinii etkileyen temel faktor, piksel sayisindaki degisimdir.



3.1.1. Goriintiileri Yeniden Boyutlama

Farkli ortamlardan elde edilen gortntiilerin, goriintii isleme ve tanima sistemleriyle
degerlendirilmesi i¢in tek boyuta indirgenmistir. Farkli veritabanlarinda elde edilen goriintiilerin
kanal sayilar1 ayniyken, boyutlar1 farklidir. Goriintiilerde bozulma olmadan ve 6nemli bélgelerin
kirpilmasi yapilmadan goriintiiler esit boyutlara diisiiriilmelidir. Ayrica, goriintiilerin boyutunun
diistiriilmesi hem islem siiresini azaltmaya yardimci olur hem de goriintiilerin isgal ettigi alanin
azalmasina sebep olur ve bu nedenle sistem performansini artirir. Bu tezde, kullanilan veri tabanlart
biiyiik ve gesitli boyutlarda goriintiiler i¢erdigi i¢in, boyutlarinin kii¢iiltiilmesi yoluna gidilmistir.
Bunun i¢in en kii¢lik boyuta sahip olgiilere gore tiim goriintiiler tekrar boyutlandirilmistir. Ayni
zamanda karayollarinda bulunan iist yok olma noktalar1 tespit edilmis ve noktanin iist kisminda
kalan bolge kirpilarak atilmistir. Bu islem sonunda kalan goriintii iizerinde tanima islemi

yapilmstir.

3.1.2. Goriintiide Alan Bulma

Verilen bir sabit goriintii i¢inde istenen bolgeyi bulma, giintimiizde oldukga popiiler bir konu
olarak degerlendirilir ve goriintiide istenen bir bolgenin tespit edilmesi olarak ifade edilir. Sekil

3.2°de goriintli tanima-esleme 6rnegi goriilmektedir.

Sekil 3.2. Goriintiide tamima yontemi ile par¢a-alan bulma-tanimlama

Goriintiillerde bulunan grup piksel degerleri incelenerek, aranan alandaki goriintiler
eslestirilir ya da bolge bazli incelenerek, yakin degerlere sahip bolgeler isaretlenerek bulma islemi
gergeklestirilir. Gortintiiden bulunan nokta detaylar, kenarlar ya da alanlar tespit edilerek istenen

bolgeye odaklanilir.
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3.1.3. Goriintiide Kenar Tespit Algoritmalar:

Goriintiilerde kenar bulmak i¢in bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Bir RGB kanall1 goriintiide
kenar tespiti piksellerin parlaklik bileseni kullanilarak elde edilmektedir. Gri seviyeli goriintiilerde
parlaklik degerleri kenar bolgelerde degismektedir. Bu bolgelerde ani gegis pikselleri {izerinden
kenar tespiti yapilabildigi gibi bir¢ok farkli yontem de mevcuttur. Gradyan kullanarak goriinti
icindeki degisimler tespit edilebilir. Gradyan temelli algoritmalar kullanilarak gri formattaki
goriintiilerden kenarlar elde edilebilir. Diger bir alternatif ise, her bir renk bileseni i¢in bulunan
kenarlarin her bir piksel i¢in dogrusal olarak birlestirilmesidir [38]. Kenar tespiti i¢in Canny, Sobel,

Prewitt ve Robert algoritmalari gelistirilmistir.

Canny Kenar Tespit Algoritmasi
Gortintiide nesnelerde bulunan keskin parlak kenarlari bulmak i¢in John F. Canny tarafindan
gelistirilmistir, son derece etkin olarak kullanilan bir algoritmadir. Goriintiintin giirtiltiilerini

azaltmak i¢in Gaussian ¢ekirdekle konvoliisyon kullanilir.

Sobel Kenar Tespit Algoritmasi

Gradyan operatdrii (Bir skaler alanin yon tiirevi artiminin en ¢cok oldugu yere dogru yonelmis
ve biiyiikliigii degisimin en biiyiik degerine esittir) uygulanarak goriintiiniin gradyan biiytikliigii ve
yoni hesaplanir [39].

Prewitt ve Robert kenar bulma metotlar
Ikili esikleme yontemi uygulanarak, gériintiilerin istenmeyen bolgelerden ayirma islemi

gerceklestirilir. Gliglii-zay1f ayrimi yapildiktan sonra asil kenarlarla gériintiiye son hali verilir [40].

3.1.4. Goriintiilerde ilgili Bolge icin Kirpma

Bir veri kiimesinde bulunan goriintiilerin gorsel kalitesinin artirilmasi ve ilgili bolgeye
odaklanmak i¢in kirpma yontemi kullanilir. Tespit yapilabilmesi igin bir goriintiide istenen
bolgenin - Region of Interest (Rol), belirli bir amag igin tanimlanan bir veri kiimesi i¢inden
alinmasidir [41, 42]. Rol kavrami, birgok alanda kullanildigi gibi yol sinirlarinin belirlenmesi
alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda da goriintii isleme agamasinda Rol
tespiti yapilmustir.

Kenar tabanli yontemler diizgiin yol tiirlerinde basar1 gosterirken, 6zel bolgeli ve bozuk veya
asfalth olmayan farkli yol tiplerinde ayni basariy1 gdsterememektedir. Yol sinirlarimin veya yol
isaretlerinin yerellestirilmesi en yaygin kullanilan yaklasimlardan biridir. Renk isareti [43, 44],

Hough doniistimii [45], yonlendirilebilir filtreler [46], Spline Modeli [47] vb. yol smirlarint veya
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isaretlerini bulmak i¢in kullanilmistir. Ancak bu yontemler yol sinirlart belli olan, trafik isaretleri
diizgiin olan ve diizgiin asfalt doseli yollarda basar1 gostermektedir. Bu yontemler bakimsiz, yol
isaretlerinin ve levhalarimin eksikligi ve asfaltsiz olan bozuk yollarda yanlis tespitler yapmaktadir.
Bu durumun iistesinden gelmek igin, yol tabanli tespit yapabilmek amaciyla literatiirde yaygin
bulunan yontemler (histogram analizi, renk isaretleri, filtreler) ve doku-bazli yontemler
onerilmistir. Onciil tabanli yontemlerin ¢ogu, degisen gériintiileme kosullarma, yol tiplerine ve
etrafi ¢cevreleyen ortamlara kars1 dayaniklidir. Bu nedenle, bu tiir klasik temelli yontemler, yol
bolgesini tek bir yol goriintiisiinden tespit etmek i¢in uygulanamaz. Buna karsilik, doku bazli
yontemler hem diizgiin yollar hem de diizgiin olmayan yollarin istenen bolgelerinin tespiti i¢in ¢ok
etkilidir. Bu yontemler 6nce yerel yonelimli dokular arar ve sonra goriintiilerde bulunan yol ufuk
noktalarinin bulundugu yeri tespit eder. Genel olarak, bu doku bazli yontemlerin dezavantajlari,
ufuk noktalarinin tespit isleminin hesaplama maliyetinin yiiksek olmasi ve bazi karmasik karayolu
gorintiilerinde yol alam ¢ikariminin performansini etkileyebilecek noktalarinin tespitinde yanlis

tahmin yapilmasidir.

3.2. Goriintiilerin Veri Setlerine Doniistiiriilmesi

Giiniimiizde gelistirilen otonom sistem teknolojileri ve siiriicii destek sitemleri cogunlukla
bilgisayar gorii sistemi kullanilarak yapilmaktadir. Gorii temelli sistemlerde, makine algilamasi ve
Ogrenmesi lizerinde ¢alismalar mevcuttur. Makinenin farkli yontemlerle 6grenmesi ve goriintiileme
teknolojileri kullanarak karar vermesi saglanmaktadir. Gortntii temelli ¢alisma prensibi Sekil

3.3’te goriildiigii gibidir.

Verisetleri

RO
SN\

d)

Sekil 3.3. Goriintii isleme asamalari
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Sekil 3.3 incelendiginde, 4 asamadan olustugu goriilmektedir. Bu ¢alismada goriintii isleme
stirecinde a) asamasinda video ve kamera goriintiileri toplanir, b) asamasinda tiim goriintiiller RGB
formatiyla sayisal deger olarak saklanir. ) asamasinda goriintiiler 6nislemlerden gegirilir. d)
asamasinda veri setlerine doniistiiriiliir.

Goriintii isleme teknigi olarak birgok yontem bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
goriintiilerin Rol alanlarinin belirlenmesi i¢in {ist yok olma noktalar tespit edilmis ve bu tespit

Olciisiine gore gorilintiilerin alt kisimlart kirpilmgtir.

3.3. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Yontemleri

Yapay zeka kavramini ilk olarak 20. yiizyilin ortalarinda doénemin en basarili bilim
adamlarindan olan Alan Mathison Turing ve John McCarthy ortaya atmustir. Yapay zeka ile ilgili
bir¢ok calisma yapilmig ve giiniimiizde oldukga popiiler bir alan olmustur. Yapay zeka adi altinda
farkli teknolojiler gelistirilmis, insan gibi diisiinen makinalar ve robotlar tasarlanmistir. Yapay Zeka
teknolojileri bilgisayar, bir robot ya da bir tanima sisteminin girig parametrelerine gore karar verme
stirecini zeki canlilara benzer sekilde diistinen ve karar alma siiregleri olarak tanimlanabilir [48].

Derin 6grenmeye ihtiyag duymamizin sebeplerinin basinda yapay sinir aglarinin tek basina
baz1 problemleri ¢cozememesi, yiiksek bagarimli sonuglar elde edememesi veya ge¢ cevap vermesi
gelmektedir. Ihtiyaca gore islenecek verilerin biiyiimesine paralel olarak gelisen teknoloji
sayesinde, grafik tabanli islemcilerin giiciiniin artmasi ile istenen veriye veya sonuca daha hizli

ulagsma imkani saglanmstir.

3.3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, incelenen verinin barindigi sistemin Onceden etiketlenen veriler
kullanilarak egitilmesi ile 6grenmenin saglanmasidir. Sistem egitilirken veri setinde bulunan her
bir 6rnege ait giris ve ¢ikislar verilir. Metin Smiflandirma ¢alismalarinda giris, metnin igerigini;
cikis ise kategorisini temsil eder. Test veri seti ise, sistemin dogrulanmasi amaciyla kullanilir.
Sistemin dogrulanmasi asamasinda, 6grenme algoritmasi kategorisi bilinmeyen bir test verisine,
egitim verisinde bulunan ¢ikiglardan herhangi birini atar [49]. Denetimli 6grenme modeli siireci

Sekil 3.4°te verildigi gibi ger¢ceklesmektedir [50].
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Sekil 3.4. Denetimli 6grenme modelinin ¢alisma prensibi

Denetimli 6grenme, Sekil 3.4°te goriildiigii gibi, ilk asamada sistemin egitimi i¢in verinin bir
kismu egitilerek 6zellik ¢ikarimlart elde edilir ve daha sonra bu verilerin etiketleri ile eslestirilir.
Ikinci asamada ise test verilerinin 6zellik ¢ikarimlar: elde edildikten sonra egitilmis model ile
karsilastirilir ve verinin tiirii belirlenerek 6grenme gerceklesmis olur. Egitim asamasinda etiketli
veriler kullanildigr i¢in model, ham bir verinin sinifin1 tahmin edebilmektedir. Destek Vektor
Makineleri (DVM), YSA, Bayes, k-En yakin Komsu (k-NN), Lojistik Regresyon ve Karar Agaglart
gibi algoritmalar, denetimli 6grenme modeline ornek verilebilir. Bu modeller yaygin olarak
kullanilmaktadir [51]. Giiniimiizde ¢ok sik kullanilan siniflandirma ve regresyon analizi, denetimli

Ogrenme yontemleri ile yapilmaktadir.

3.3.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, incelenen verilerin 6zniteliklerinin elde edildikten sonra etiketsiz veri
kullanarak sistemin egitilmesidir. Denetimsiz 6grenmede, veri setinde bulunan &rneklerin sonug-
sinif degerleri bilinmedigi i¢in tanima veya siniflandirma olarak nitelenemez. Verilerin 6znitelikleri
arasindaki iliskiler tespit-0grenme yapilarak veriler kiimelere ayrilabilir. Genellikle kiimeleme,
olasilik yogunluk tahmini gibi makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak 6znitelikler arasindaki

iliskiler bulunur. Sekil 3.5’te denetimsiz 6grenme ¢alisma prensibi goriilmektedir.

N AR Ozellik .| Makine Ogrenme
Rataee Vektorleri “|  Algoritmasi
E
=
(]
wv
o
>
N Ozellik R N
Test Verileri Vektérleri »<  Model > Sonug

Sekil 3.5. Denetimsiz 6grenme modelinin galigma prensibi
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Denetimsiz 6grenme fonksiyonu kullanilarak toplanan parametreler denetimli 6grenme igin
de kullanilabilir [52]. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari denetimsiz 6grenme modeli kullanilarak

olusturulur.

3.3.3. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenmelerden farkli olarak, problemler veya
ornekler bilinirken, dogru cevap bilinmemesi durumudur. Ozellikle yapay zekali bilgisayar
oyunlar1 bu 6grenme tipi ile hazirlanmaktadir. Bir oyunda yapilan hamleye karsilik, yeni bir hamle
yapildigr diisliniildiiginde bir siire sonra, karsilikli oynanan oyunda iki taraftan birinin
kazanacagindan, burada elde edilen sonug bir sonraki oyun igin takviyeli 6grenmenin sinir sinyali
olur. Takviyeli 6grenme ile kurulan yapay sinir aglarinin zamana bagli degisen problemlerin
¢oziimiinde etkili oldugu goriilmektedir. Takviyeli 6grenme modelinin sematik gosterimine Sekil

3.6’da yer verilmistir.

\ 4

\4

Xn

Giris Katmani Cikis Katmani

Gizli Katman

Sekil 3.6. Takviyeli 6grenme modelinin ¢alisma prensibi

Eger geri bildirim bilgisi kesin olarak biliniyorsa, YSA danismali 6grenme ile egitilmesi,

takviyeli 6grenmeye gore daha kisa ve daha az masrafli olacaktir.

3.4. Klasik Makine Ogrenmesi Yontemleri

Gilinlimiizde klasik makine 6grenmesi i¢in birgok yontem gelistirilmistir. Literatiirde en sik

kullanilan algoritmalar DVM, k-NN ve Cok Katmanli Algilayici (CKA) modelleridir.
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3.4.1. Destek Vektor Makinesi

Temelleri 1963 yilina dayanan ve ilk olarak 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard Boser ve
Isabelle Guyon tarafindan gelistirilen Destek Vektor Makineleri, degerler iizerinden istatiksel
Ogrenme teorisi yapan bir gozetimli d6grenme algoritmasidir. DVM, bir veri grubunun karar
sinirlarini belirlemeye yarayan karar diizlemleri ile olusur. Degerlerin bulundugu karar diizlemi
farkli simif 6zelliklerine sahip degerleri birbirinden ayirmaktadir. Sekil 3.7°de gosterildigi gibi,
nesneler daire ve art1 sinifindan sadece birine aittir. Ortadaki sinir ¢izgisinin sagina ve soluna diisen
yeni nesneler farkli degerler olarak tanimlanacaktir. DVM hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
smiflandirict olarak kullanilabilen en gii¢lii denetimli 6grenme teknigidir. DVM, maksimum marj1
olan bir hiperdiizlemi bulmaya ¢alisir. Kenar boslugu, hiperdiizlem ve en yakin etiketlenmis vektor
olan yar1 alanlar arasindaki mesafedir. Dogrusal problemler i¢in gerceklestirilen bu yaklagim
dogrusal olmayan problemler i¢in kernel doniistimleri kullanilarak yapilabilir [53]. DVM kisaca
elemanlar arasinda bulunan Sriintiilerin bilinmedigi veri setlerindeki siniflandirma problemleri i¢in

onerilmis bir makine 6grenmesi yontemidir.

Sekil 3.7. Destek vektor makinalarinin ¢aligma prensibi

DVM smiflandiricisinin en sade hali ile amaci, iki veri sinifin1 ayirabilmek igin bir
hiperdiizlemi veya karar siirin1 bulmaktir. Sekil 3.7°de hiperdiizlem, ara bolgenin tam ortasina
yerlestirilmistir. Bunun yapilmasindaki amag, ayirma sinirin1 maksimum yapmaktir. DVM’ de
amag, pozitif ve negatif olarak adlandirilan iki sinifin verileri arasindaki optimum ayirict hiper

diizlemi bulmaktir. Iki sinifin dogrusal ayrimuni yapmak igin Denklem 3.1 kullamlir [54].
fX)=wTx+b=0 (3.1)
Elemanlarin boyutunda agirlik vektoriinii temsilen © parametresi, X egitim verisidir ve

ayirim yapan hiper diizlemin konumunu belirlemede b (bias) kullanilir[55]. DVM’ler de verilerin
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dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir yapida olup/olmamasina bagli olarak karsilasilabilecek iki

durum s6z konusudur.
Jw) = [w||?/2 (3.2)

Burada, ||W || agirlik vektoriiniin uzunlugu ve yi, alabilecek siniflarin etiketidir ve bu -1 veya

1 deger araligindadir.

WTXi +b>= 1'yi =1 (33)
Wix;+b>-1,y;,=-1i=12,..,n (3.4)
yiWTx +b)2i=12,..,1 (3.5)

| egitim Ornegi sayisidir. Bosluk degiskenleri &' den olusan yanlis siniflandirmay: sifir

olmayan gevsek degisken vektor &'yi gidermek i¢in Denklem asagidaki gibi hesaplanir.
yi(WTxi + b) >1- Ei; Ei > O,l = 1,2, ,l (36)
Maliyet fonksiyonu &;'ye gore degismektedir.

llw]|?

JW,§) ===+ CXi¥ 3.7)
Burada C, kullanici tarafindan atanan pozitif diizeltme parametresidir. DVM siniflandiricida

ayirict hiper diizlem ve en yakin egitim drnekleri arasindaki mesafeyi en yliksek degerine ¢ikaran

en uygun hiper diizlem Denklem 3.8 ile bulunur [56].

. lw]?

min = (38)
yi(wlx;+b>1)i=123,..,M

DVM smiflandiricida ayirict hiper diizlem ve en yakin egitim 6rnekleri arasindaki mesafeyi
en yiiksek degerine ¢ikaran en uygun hiper diizlem Denklem 3.7 ile bulunur. Denklem 3.8’deki

optimizasyon probleminin ¢oziilmesiyle en uygun ayirici diizlem elde edilir [56].

3.4.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasi, (kK Nearest Neighbor - k-NN) siniflandirmada ey yaygin
kullanilan egitimli 6grenme algoritmalarindan biridir. Algoritma yeni bir 6rnek geldiginde daha
onceden belirlemis oldugu 6grenme c¢iktilart {izerinden siiflandirma yapmaya g¢aligmaktadir.

Algoritma, yeni gelen veriyi siniflandirma islemi sirasinda bu veriye en yakin olan komsusuna gore
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karar vermektedir [57]. Algoritmay1 inceleyecek olursak; k-NN algoritmasinin ilk asamasi,
simiflandirmasi yapilacak 6znitelik vektoriiniin uzaklik degerlerine bakarak en yakin k say1s1 kadar
komsuyu bulmaktir. Ikinci asamada k kadar komsu en fazla hangi sinifa ait ise, o sinif elde edilen
sonug olarak atanir. Bu noktada k sayisini belirlenmesi igin en uygun yol, k sayisini toplam egitim
ornekleri sayisinin karekokiinden daha az segilebilir. Sekil 3.8’de k-NN algoritmasina ait k degeri

5 ve 7 segildiginde elde edilen siniflandirma sonucu goriilmektedir.

Sekil 3.8. k-NN algoritmasinin k=5,7 durumunda verilerin siniflanmasi

Benzerlik Ol¢iimii

Goriinti siniflamada kullanilan birgok yontem bulunmaktadir. Goriintii siniflandirma, bir
veri seti icinde belirli bir sinift olusturan imgelerin benzerliginden yola ¢ikarak ve 6zelliklerine
gore secilerek gruplandirilmasi olarak ifade edilebilir. Siniflandirma iglemleri, gelistirilmis gesitli
mesafe dlciileri baz alinarak yapilmaktadir.

Gorilintii isleme alaninda imge simiflandirma yapilabilmesi igin elimizde olan mevcut
verisetindeki verilerden znitelik ¢ikartilmasi gerekmektedir. Belirlenmis olan verisetindeki RGB
renk uzayina sahip goriintiilerin ¢esitli doniistimleri ile 6znitelikleri elde edilebilir.

Goriintii analizi alaninda kullanilan birgok 6zellik se¢imi ve smiflandirma yontemleri
bulunmaktadir. Siniflandirma i¢in kullanilacak 6zelliklerin se¢iminde diskriminant 6zelliklerden
de yararlanilmistir.

Literatiirde bulunan siniflandirma algoritmalarinda birgok farkli mesafe Olgiisii
kullanilmugtir. Oklid uzakligi, basit ve kolay uygulanabilir olmasi ve olumlu sonuglar vermesi
nedeniyle ¢ok sik tercih edilen uzaklik Olgiistidiir. Manhattan mesafesinin ise literatiirde sik
kullanildig1 gorilmektedir. Bir diger sik kullanilan uzaklik olgiisii ise Minkowski olarak

degerlendirilebilir.

Oklid Mesafesi
Oklid uzaklig1 ve Oklid uzakligiin karesi formiilleri, veri isleme i¢in kullanilan algoritma

ve yontemlerin ¢ogunda sik¢a kullanilan hata parametresi (uzaklik) hesaplama yéntemleridir. Oklid
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uzakligr ve Oklid uzakligmnin karesi formiilleri Denklem 3.9°da gériilmektedir. Bu denklemlerde,

Xi Ve i, n boyutlu verideki i. boyuta ait veri degerini temsil etmektedir. Oklid Uzaklik Formiilii;
1
uzaklik(x,y) = {Zis1(x =y} /2 (39)

Manhattan Mesafesi
Manhattan uzaklik hesaplamasi i¢in, boyutlar arasindaki ortalama fark islemi yapilmaktadir.
Bu yontem sira dis1 verilerden az etkilenmekte ve daha kararli sonuglar vermektedir. Manhattan

uzaklik hesaplamasi Denklem 3.10°da goriilmektedir.

uzaklik(x,y) = ¥i=lx; — yil (3.10)

Minkowski Mesafesi
Minkowski uzaklik hesaplamasi, p sayida degisken goz Oniine alinarak gézlem degerleri

arasindaki uzakligin hesaplanmasi icin kullanilabilir. S6z konusu uzaklik su sekilde hesaplanir.

S
d(ll]) = [ZZ=1(|xik iy xjk|)]m l;] = 1"' w1 k = 1:2: P (311)

3.4.3. Cok Katmanlh Algilayici

Cok katmanli algilayict (CKA) yapay sinir aglar1 ve miithendislik uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan sinir ag1 modellerinden biridir. Bir¢ok katmanli algilayici modeli; bir giris, bir veya daha
fazla ara ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Bir katmandaki biitiin islem elemanlari bir tist katmandaki
biitiin islem elemanlarina baghdir. Ag yapisinda, giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme
yapilmaz. Buradaki islem elemani sayisi tamamen uygulanan problemin giris ndron sayisina
baglidir. Ara katman sayis1 ve ara katmandaki islem elemani sayisi ise deneme-yanilma yolu ile
bulunur. Cikis katmanindaki eleman sayisi ise yine uygulanan probleme dayanilarak belirlenir.

Ik katman her zaman giris katmani, son katman ise ¢ikis katmanlari olarak adlandirlir. Giris
ve ¢ikis katmanlar arasindaki diger katmanlara gizli katman denir. Cok katmanli algilayici yapay
sinir aglarinda aga bir Ornek gosterilir ve Ornekler sonucunda beklenen sonuglar aga
verilir(danismali 6grenme). Ornekler giris katmanina uygulanir, ara katmanda islenir ve ¢ikis
katmanindan da ¢ikislar elde edilir. Kullanilan egitim algoritmasina gore, agin ¢ikisi ile arzu edilen
cikis arasindaki hata geriye dogru yayilarak, hata minimuma diisiinceye kadar agin agirliklar
degistirilir. Girdileri, agirliklar1 ve Onyargilari sagladiktan sonra, Multi Layer Perceptron
(MLP)'lerin ¢iktis1 asagidaki adimlar boyunca hesaplanir.

Girdilerin agirlikli toplamlar1 Denklem 3.12°deki gibi hesaplanir.
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Burada n giris diigiimlerinin sayisidir, W;;, i. diigimden j. diigiime olan baglanti agirhigim
gosterir 6;, J. gizli digiimiiniin dnyargisidir (esik) ve Xi, i. girisini gosterir. Her gizli diigimiin

ciktis1 asagidaki sekilde hesaplanir:

Sj=sigm0id(sj)=( L j=12,..h (3.13)

1+exp(s J))
Son ¢ikislar, gizli diiglimlerin hesaplanan ¢ikislarina dayanarak agagidaki sekilde tanimlanir

O =2 (Wp.S;) = 0",k = 1,2,..m (3.14)

L =12,..m (3.15)

0y = sigmoid(oy) = (1+exp(-op)’ "~

Buradaki W, j. gizli diigiimden k. ¢ikis diigiimiine baglanti agirhgidir ve Oy, K. ¢ikis
diigiimiiniin 6nyargisidir (esik degeri).

(3.14) ila (3.15) arasinda goriilebilecegi gibi, agirliklar ve onyargilar, MLP'lerin nihai
¢iktisim verilen girdileri tanimlamaktan sorumludur. Girisler ve ¢ikislar arasinda istenen bir iligki
elde etmek i¢in agirliklar ve onyargilar icin uygun degerleri bulmak, MLP'lerin egitiminin tam

tanimidir[58].

3.5. Derin Ogrenme

Yapay sinir aglarindaki gizli katman ve diigiim sayilarinin artirilmasina ragmen teknolojik
gelismelerin yetersiz olmasi, 6zellikle grafik kartlarin hiz ve kapasitelerinin diisiik olmasi1 ve
hesaplama maliyelerinin yiiksek olmasi nedeniyle yapay zeka yontemleri kullanilamamistir. Fakat
yiiksek frekansta calisan paralel islemcili ve yiiksek hafizali bellege sahip Grafik Isleme Unitesi -
Graphics Processing Unit (GPU) gibi teknolojilerin tiretilmesi ile yiiksek sayida gizli katmandan
ve agirlik parametrelerinden olusan yapay sinir aglari hesaplama maliyetleri diistiigiinden, tekrar
yapay zeka teknikleri kullanilmaya baglanmigtir [59].

Glinlimiizde tip, uzay, havacilik, dil, egitim, savunma, iiretim ve pazarlama gibi hemen
hemen hayatimizin tiim alanlarinda kullanilan Derin Ogrenme (Deep Learning), gériintii, video,
metinsel veri, ses ve sinyal verilerinin islenerek anlamli, tutarli 6zniteliklerinin ¢ikarilmasini
saglayan, bir veri kiimesi ile sonuclar1 tahmin etmeye yarayan makine 6grenmesi yontemidir.
Ozellikle, biiyiik miktarlarda etiketlenmis egitim verilerinden dzellik ¢ikarimi yapabilen sistemler
olusturmak icin ileri teknoloji, ¢ok seviyeli “derin” sinir aglarin kullanilmas1 olan Derin Ogrenme,
onemli derecede yatirim ve aragtirmanin yapildigi bir alandir.

Makine dgrenmesi tekniklerinden biri olan derin grenme ¢ok katmanli bir YSA modeli
olarak da tanimlanabilir. Yapay Zeka, Bilgisayarli Gorii ve Makine Ogrenme alanlarinda birgok

yontem gelistirilmistir [60-62]. Glintimiizde de makine 6grenmesinde ve Oriintli tanima alanlar1 gibi
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yapay zeka alaninda c¢okc¢a kullanilan bir yontem haline gelmistir. Derin 6grenme yontemleri
goriintli, ses, sinyal ve metinsel verileri kullanarak siniflandirma, nesne tanima, ses tanima ya da
dil gevirileri gibi 6nemli gorevleri basarili bir sekilde yerine getirmeye ¢aligmaktadir.

Bir makine 6grenmesi ¢esidi olan derin 6grenme, Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme igin
dogrusal olmayan birgok katman kullanir. Verileri isleyen katmanlar, onceki katmandaki ¢ikti
parametrelerini girdi olarak alir ve isleyerek bir sonraki katmana islenmek tizere verir [63]. Sekil

3.9’da 6rnek bir derin 6grenme mimarisi goriilmektedir.

Cikig Katmani

Gizli Katman 2
Gizli Katman 1

Giris Katmani

Sekil 3.9. Ornek bir derin 6grenme mimarisi

Derin 6grenme goriintii ya da verilerin alindigi bir giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmanindan olugsmaktadir. Girig katmaninda bulunan néronlarda goriintiilerin 6znitelik ¢ikarimlari
yapilir, gizli katmanlarda 6znitelik ¢ikarimlart artirma ve eksiltme yaparak verilerin 6zellikleri
tespit edilir. Son olarak ¢ikis katmaninda verinin sinif ya da kiimesi belirlenmis olur.

Derin 6grenmede verilerin iist diizey 6zellikleri, alt diizey 6zelliklerden tiiretilerek hiyerarsik
bir yap1 olusturulur [64]. Derin 6grenme aslinda verinin kendisinin islenerek 6grenmesini temel
alir. Uzerinde 6grenilecek bir goriintiiniin piksel bagina yogunluk degerlerinin bir vektérii, kenar
ozellikleri, renk veya boyut yapisi, 6zel sekiller gibi 6zelliklerin ¢ikarimlart yapilabilir. Elde edilen
o0zellik ¢ikarimlarimin bazilar test edilen veriyi daha dogru ve {ist basariyla temsil ederken, bazilar
da diisiik oranda benzerlik saglar [50]. Derin 6grenme yontemlerinin basarisi, Onerilen algoritmaya
ve veriye gore degismektedir. Incelenen veriye uygun algoritma yazilmali, veriyi en iyi temsil eden
ozellik ¢ikarimlart igin dogru algoritmalar kullanilmalidir. Derin &grenme algoritmalarinda,
incelenen verinin 6zellikleri ile siif bilgisinin karsilastirmasit denetimli 6grenme(supervised

learning) olarak tanimlanir. Desen analizi gibi sonug bilgisi icermeyen veri gruplarini, verinin kendi
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degerlerine gore kiimeleme ya da iliski kurma yontemine gore ayirmaya denetimsiz 0grenme

(unsupervised learning) denir.

3.6. Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarileri veri tiiriine, yapisina gore degiskenlik gosterdigi gibi veri
miktarindan da etkilenmektedir. Giiniimiizde kullanilan bir¢gok derin Ggrenme mimarisi
bulunmaktadir. Ele alinacak problemlerin yapisina gore tercih yapilir. Verilerin siiflandirilmasi,
taninmast, tespiti ve tahmini gibi sonuglarin tiretiminde farkli derin 6grenme mimarileri kullanilir.
Kullanilacak veri tiirleri olan goriintii, ses, metin, sinyal olmasi derin 6grenme mimarisini segmede

etkili olmaktadir.

3.6.1. Boltzmann Makineleri

Boltzmann Makinesi (BM), karmasik kararlar veren sinirlerden olusan, simetrik baglantili
bir yonlendirilmemis olasiliksal devamli veya ayrik grafik modellerden olusan yapay sinir agidir.
Boltzmann Makineleri, gériinen veri katmani ile gizli katman arasinda ve katmanlarin kendi
icindeki birimlerin etkilesiminin ortaya c¢ikarilmast ve modellenmesinde kullanilmaktadir.
Boltzmann mimarisinde biitiin birimler birbirine bagli oldugundan, 6zyinelemeli (recursive) bir
yapiya sahiptir. Boltzmann Makinelerini olusturan katmanlardan birinde bulunan bir birimin
alacag olasiliksal deger, bu birime bagli olan diger birimlerin degerlerine bagli olarak hesaplanir.
Boltzmann Makineleri verinin modellenmesinden sonra veriye uygun Orneklemler {iiretme

yetenegine sahiptir [49].

Goriinen Gizli

Sekil 3.10. Boltzmann makinesi mimarisi
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Boltzmann Makinelerinde gizli katmanlarda &grenilen degerler, bir sonraki hazirlanan
mimari i¢in girdi olmaktadir ve bu islem birka¢ defa tekrar edilerek istenen Oriintiiler elde

edilmektedir. Bu sebeple derin sinir aglari i¢in 6nemli bir mimaridir [49].

@
@
o@
@

Sekil 3.11. Boltzmann makinesi tek yapay sinir hiicresi

Sekil 3.11°de Boltzmann makinesindeki tek hiicrenin mimarisi goriilmektedir. Burada; Giris
degerleri: X1, X2, X3, X4, Baglantilar arasindaki agirliklar: Wy, W, W3, W, Biitiin agirlik degerlerinin

toplam degeri Denklem 3.16 ile hesaplanir.

Denklem 3.16’ya gore; b; giris katmanindan girilen sapma degerleri olarak ele alinir. Her
birim i¢in olan sapma degerlerinin toplami, toplam girig degerini etkiler.

Wij, 1 ve j sinirleri arasindaki agirlik degeridir. S;, sinirlerin durum degerini temsil
etmektedir.

Biitiin sinirler arasindaki agirliklar simetriktir ve sinirler kendi kendilerine bag
olusturamazlar. Boltzmann Makinesinin her bir birimi bir enerjiye sahip oldugundan yapay sinir

agindaki genel enerjiler toplami asagidaki Denklem 3.17°de oldugu gibi ifade edilir:

E(w) = —X;sib; — Xi<j S s] wij (3.17)

v, durum vektoriiniin olasilik degerini gosterir. Bu deger biitiin ikili durum vektorleriyle
baglantihdir. ikili durum vektorii asagida Denklem 3.18° de gériildiigii gibi ifade edilir.

e_E(v)

Yu e Ew

P) = (3.18)

Boltzmann Makinesi bir¢ok probleme ¢6ziim olmakla birlikte baz1 eksiklikleri

bulunmaktadir. Bu eksiklikler kisitlanmis Boltzmann makinesinin olusumuna yol agmustir [29].
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3.6.2. Kisitlanmms Boltzmann Makineleri

Boltzmann Makinesinin gelistirilmesiyle ortaya ¢ikmis bir yapay sinir ag modelidir. Sinirler

Boltzmann Makinesinde oldugu gibi birbirine tamamen bagli degildir.

Sekil 3.12. Kisitli Boltzmann makinesi mimarisi

Kisitlanmig Boltzmann Makinesi-(Restricted Boltzmann Machines-RBM) ters iraksama
yontemiyle 0grenme yapar. Giris ve ¢ikis katmanindaki birimlerde sayisal olarak herhangi bir
sinirlandirma bulunmamaktadir. Goriiniir birimler arasinda herhangi bir bag bulunmamaktadir.
Girilen problemin tiiriine gore ya denetimli ya da denetimsiz yollarla egitilebilmektedir.

Kisitli Boltzmann Makinelerinin en biiyiik avantaji, katmanlara ait birimler diger katmanin
bilinmesi durumunda kosullu olarak bagimsizdir. Goriinen veya sakli birimler disarida
birakildiginda diger katmana ait birimlerin genel olarak carpanlarina ayrilmasi miimkiindiir.
Goriinen katmanin tiim birimlerinin alabilecegi olas1 tiim degerler {izerinden tek boyutlu integral

seklinde hesaplanabilir [49].

Sekil 3.13. Kisitli Boltzmann Makinesi sinir hiicreleri yapisi
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Sekil 3.13’te gosterildigi gibi goriiniir ve gizli birimler arasinda ¢ift yonlii bir baglant1 vardir.
Her baglantinin bir agirlik degeri vardir. Bu baglantilar arasindaki ortak atamanin kalitesi asagidaki

Denklem 3.19’da goriildiigii gibi enerji fonksiyonuyla 6l¢iiliir:
E(U, h) = Zi Wijvihj +Ziiji +Zl thi (319)

b ve ¢ goriiniir ve gizli birimlerdeki diigiimlerin kesisen vektor degerlerini ifade etmektedir.
Goriiniir ve sakli birimler arasindaki goriiniir vektorlerin olasilik dagilimlart enerji fonksiyonuna

gore asagidaki Denklem 3.20°de ifade edilir.
P(v,h) =7 e E®M (3.20)

Z, olasilik dagiliminin “1” olmasim saglayan biitiin normallestirme sabitlerinin toplamini
saglayan ayirma fonksiyonudur. Diiglimler birbirine ¢ift yonlii baglandigindan sakli ve goriiniir

birimlerin aktivasyonlar1 birbirinden bagimsizdir.
P(w|h) = IT;Z, P(vi|h) (3.21)

Gortintir birimleri m temsil etmektedir. Sakli birimlerin yapilandirma degeri h tir. Gortiniir

birimdeki h degerinin kosullu olasilig1 su sekilde ifade edilir:
P(vlh) = [T}%, P(vj|R) (3.22)

n sakli birimleri temsil etmektedir. Bu formiillere gore bagimsiz aktivasyon olasiliklari

Denklem 3.23 ve 3.24’te ifade edilmektedir.
P(h; = 1|v) = d(a; + XjZ, wy jhy) (3.23)
P(hj = 1|v) = 9(b; + X%y wi o) (3.24)

3.6.3. Tekrarlayan Sinir AZ

Elman tarafindan tasarlanan basit tekrarlayan sinir aglar1 (Simple Recurrent Network-SRN)
dil bilimciler ve psikanaliz i¢in ¢igir agan bir yaklasim olmustur [65]. Elman’in yayimladig
makalede konusma akisi tizerindeki gizli yapi, lizerinde calisilan bir dgrenme siirecini temsil

ediyordu. Oriintii kiimelemesinde fiil ve isim kategorizasyonu acik sekilde birbirinden
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ayrilmaktaydi. Ayrica canli-cansiz, insan-hayvan, avci-yirtici gibi kategorilerde ayrilmisti. Sekil

3.14’te Elman basit tekrarlayan sinir ag1 6rnegi yer almaktadir.

___%uﬂs

‘ GiZLi BIRIMLER
KOPYA

_—

ieriksirimLeri |8 [T [s [x [v]e[e]

Sekil 3.14. Basit tekrarlayan ag mimarisi

Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network-RNN), sadece aga giren giris 6rneklerini
degil, daha 6nce zaman serisi igerisindeki giris 6rneklerini de alirlar. Bu sinir aginin amaci, ardil
sekilde gelen verilerin kullanilmasidir. Geleneksel sinir aglarinda girisler birbirlerinden bagimsiz
olarak aga giris yapar. Ancak tekrarlanan sinir aglarinda dizideki her verinin ¢iktist onceki

hesaplamalara baghdir. Sekil 3.15’te tekrarlayan sinir aginin nasil agildig1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.15. Tekrarlayan sinir aginin agilmasi

Tekrarlayan sinir aglar1 daha ¢ok dil ¢evrimleri i¢in kullanilmakla birlikte, arka arkaya
meydana gelen bir dizi yapidan bir sonraki noktanin tahmin edilmesi islemini yapar. Buna basitge
ornek vermek gerekirse, finansal bir hareketin dizi seklinde zaman serileri ile giris verisi olarak
kullanilarak sonraki bir zamanda hangi durumda olacaginin tahmin edilmesi olarak gosterilebilir.
Ya da kurulacak bir ciimlede art arda gelen kelimelerin akabinde ciimlenin devaminin nasil
gelecegini gosteren kelimenin tahmin edilmesi islemi 6rnek olarak verilebilir. iki tiir RNN vardir
bunlar; Iki yonlii RNN’ler (Bidirectional RNNs) ve Derin RNN’lerdir (Deep RNNS). Sekil 3.16°da

tekrarlayan sinir ag1 modeli yer almaktadir.
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Tekrarlayan Ag

Giris Katmani
Gizli Katmanlar

Sekil 3.16. Tekrarlayan sinir ag1 modeli

3.6.4. Uzun-Kisa Siireli Hafiza (Long Short-Term Memory - LSTM)

RNN mimarilerinde zaman dizeleri aralarinda baglam bosluklar1 olmasi halinde sonraki
dizenin tahmin edilmesi ¢ok zor bir durumdur [49]. Bu durum RNN’ler igin oldukga
dezavantajlidir. Hochreiter ve Schmidhuber yapmis olduklari ¢alismada bu durumu ortadan
kaldiracak uzun ve kisa siireli hafiza LSTM 0One stirmiislerdir [66], LSTM aglarinin RNN
aglarindan bir farki yoktur. Fakat gizli durumu hesaplamak i¢in LSTM aglarinda bir yap1 kullanilir.
LSTM igerisinde hafiza hiicreleri yer alir. Bu, 6nceki durumu ve girdi bilgisini tutan bir hiicredir.
Ag mimarisi igerisinde yer alan bu hiicreler hangi verinin tutulacagina ya da hangi verinin
silinecegine karar verirler. Sonraki asamada ise 6nceki durumun mevcut bellek ile giris verisini
birlestirirler [67]. Boyle bir yaklasimla uzun vadeli bagimliliklarin ortadan kaldirilarak veri

dizilerinin devam ettirilmesi miimkiin kilinir. Sekil 3.17°de LSTM blogu goriilmektedir.
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Sekil 3.17. LSTM blogu
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3.6.5. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN)

Evrigimsel Sinir Aglari(ESA) aslinda ¢ok katmanli algilayicilarin bir tiirtidiir. Yann LeCun
tarafindan 1990 yilinda yapilan ¢alisma ile gelistirilen ve giiniimiizde artan bir sekilde kullanilan
CNN’ler ¢ok katmanli sinir aglarinin ileri yayilim algoritmasinin 6zel bir tiiridiir [68]. CNN, en

diisiik sayida Onislem ile piksel goriintiilerin islenmesi ve dogrudan gorsel kaliplar ¢ikarmak i¢in
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gelistirilmistir.  CNN’lerin, diger siniflandirma algoritmalardan daha iyi bir performans
gostermesinin nedenlerinden birisi, 6znitelik ¢ogaltma ve 6zetleme katmanlarina sahip olmasidir.
Bu ozellikler yardimiyla mevcut veriyi daha iyi siniflandirmakta ve tanimaktadir [11]. Evirisim
stireci, bir noronun kendi uyar1 alanindan uyaranlara verdigi cevap olarak diisliniilebilir. CNN
katmanlar1 gelismekle birlikte temel olarak dort katmandan olusmaktadir. Sekil 3.18’te 6rnek ESA

mimarisi goriilmektedir.

N
N

Havuzlama-
Pooling

Aktivasyon Katmam
| Tam Bagh Katmam
Softmax

=
«~
E
<
M
=
@)

Konvoliisyon Katmani

Sekil 3.18. Evrisimsel sinir aglart mimarisi

Sekil 3.18’de goriildiigii gibi CNN modelleri konvoliisyon katmani, aktivasyon katmani, alt-

ornekleme (pooling) katmani ve tam bagli katmanlardan olugmaktadir.

Konvoliisyon Katmam

Bu katman temel olarak filtreler ve dzellik haritalarindan olusmaktadir. Filtreler, katmanin
noronlarini temsil eder. Rastgele sayilar iiretilerek agirliklar olusturulur. Bu agirliklar ile imgenin
belirtilen degerleri konvoliisyon islemine tabi tutularak ¢ikti deger elde edilir. Bu islemler, belirli
araliklarla adim adim ilerler ve sisteme giren imgelerin tiim bolgesi taranana kadar devam eder.

Giris katmaninda bulunan imgenin sayisal degerleri Konvoliisyon katmaninda iiretilmis
rastgele sayilara (0-1 arasinda sayilar) sahip matriste elemanlari ile ¢arpilir ve tiim degerlerin
toplami ¢apraz korelasyon yontemiyle ¢ikis matrisinin ilgili elemani olarak kaydedilir. Giris verisi
Sekil 3.19’da goriildiigii gibi ¢ok kanalli da olabilir, tek kanalli da olabilir. Tek kanalli verilerde
konvoliisyon islemi basitge yapilirken, ¢ok kanalli 6zellikle goriintii verilerinde bu islemler daha

karmasik olmaktadir.
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3x3x3 4x4
6x6x3
Giris verisi Konvoliisyon degerleri  Cikis degerleri

Sekil 3.19. Konvoliisyon iglem agamalart

Bu tez ¢alismasinda karayolu goriintiilerinin analizi i¢in renkli 3 kanall1 goriintiiler {izerinde
caligmalar yapilmistir. Bu nedenle konvoliisyon islemi 3 kanalli olarak yapilmistir. Cikis isaretinin
kanal sayis1 da uygulanan filtre kanali/sayisi ile esit olarak hesaplanir. Giris verilerinden 6zellik
¢ikarimi i¢in yapilan bu konvoliisyon iglemi aslinda iki ayr1 fonksiyonun ¢arpimindan ve ardindan
bu ¢arpimlardan elde edilen degerlerin toplamindan olusur. Konvoliisyon islemi basitge filtre
olarak adlandirilan kernel(gekirdek) fonksiyonun ana sayisal veri iizerinde piksek olarak
kaydirilmasidir. Her pencerede kaydirma iglemi, elemanlarin filtre matrisi ile birim ¢arpiminin
toplami seklindedir. Denklem 3.25°te f ana veri, 4 kernel olmak {izere konvoliisyon isleminin

matematiksel hesaplamasi goriilmektedir.

frh=Xe X f(k, DR —k,j—1) (3.25)
i 2 £ hy hy hs

f=fs fs fo| h= [h4 hs he] (3.26)
fr fe fo h; hg hg

frxh=fixhg+ foxhg+ fyxh;+ fyxheg+ foxhs+ foxhy+ f7%hs+ fgxhy + fo*hy
(3.27)

Tiim goriintii boyunca verinin matrisleri, belirlenen stride(matris kayma boyutu) parametresi
ile kaydirilarak 6zellik haritas olarak ¢iktis1 sonraki bir katmana verilmek iizere tiretilir.

Yapay sinir agi olan f =Y w;x; + b formiilii ile x giris degeri w agirlik degerlerinin ¢arpilarak
matris toplanmasi ve son olarak varsa b bias degerinin eklenmesi ile olusur.

Konvoliisyon igleminde kernel ig¢in belirlenen giris goriintiisii lizerinde kaydirildiginda
(adim), bir 6zellik haritas1 meydana gelir. Tiim kernellerin degerleri olusturduktan sonra degerler

birlestirilir. Giris verisinin boyutuna gore bir artis séz konusudur. 3 boyutlu matris veri giris
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parametresi ise ¢ikisinda 4 boyutlu tensor olusturacaktir. Yeni boyutun kernel boyutundan fazla
olmasi1 boyut filtrenin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Tensér ve kernel(filtre) nin
derinlikleri ayni degerlere sahip olmalidir. Denklem 3.28 ve 3.29’da ¢ikis boyutunun matematiksel

hesaplamasi goriilmektedir.

Hy =222 4 g (3.28)

Yiol*2p 4 q (3.29)

Ozellikle goriintii islemede kullamlan verilerin yiikseklik ve genisliklerine gore kernel
boyutu ayarlanmalidir. Denklem 3.28 - 3.29’da ¢ikis boyutu i¢in, H,W giris veri boyutu, f
kernel(filtre) boyutu, P padding(bos dolgu) ve S stride nitelemektedir.

Pooling (Havuzlama) katmani

Alt-6rneklem olarak da bilinen pooling(havuzlama) katmani, konvoliisyon katmani
kullandiktan sonra elde edilen ¢ikis katmanindaki parametreler {iizerinde farkli islemler
uygulanarak daha derin 6zelliklerin ¢ikarilmasi istenmektedir. Alt-6rnekleme katmani bu amagla
kullanilan bir katman olmasinin yaninda, giris verisini daha diisiik boyutlu temsillerine indirgemek
icin kullanilmaktadir. Pooling katmani bir onceki katmandan elde edilen parametrelerin en
belirginlerini tespit etmek i¢in genellikle konvoliisyon katmandan sonra kullanilir. Bu katmanda
yaygin olarak maksimum(maxPooling) ve ortalama(avgPooling) teknikleri kullanilmaktadir.
Pooling isleminin matris boyutu ve stride olmak tizere iki 6nemli parametresi vardir. Sekil 3.20’de

pooling 6rnegi gosterilmistir.

maxPooling
——
25 13
4 11
9 —
42 48
8/&’
23 | 35148 [ T2
42 8 7 5
27 | 18
4x4 matris—>2x2, stride=2 avgPooling

Sekil 3.20. Pooling katman1 Srnegi



Sekil 3.20 incelendiginde, MaxPooling katmani, matristeki 2x2 boyutunda en yiiksek degeri
veya ortalama degeri alarak stride=2 ile matrisi dolasir. Sonugta 16 elemanli bir matristen 4
elemanl1 bir matris tiretilerek veri boyutu azaltilmig olur. Girig matrisinin kanal sayisini sabit tutan
Pooling katmani sadece ylikseklik ve geniglik degerini azaltarak verideki ayirt edilebilirligi yiiksek
parametreleri tespiti i¢in kullamilir. Pooling katmaninda agin egitimi bulunmamaktadir. Ozellikle
RGB gibi 3 boyutlu goriintiilerde olusan hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in kullanilan bir
adimdir. Kapsiil sinir aglarmin mimar1 Hinton’1n [69] ¢alismasinda Pooling katmaninin verideki

onemli bazi bilgilerinde kaybolmasina sebep oldugundan basariy1 diistirdiiglinii iddia etmistir.

Aktivasyon katmamn

Aktivasyon islemi ile bir 6zellik haritasinin her bilegenine uygulanan dogrusal olmayan bir
fonksiyonuyla dogrusal bir filtre elde edilir. ESA modellerinde kullanilan en yaygin yontem, sifira
esikleme olarak bilinen ReLU’dur. Bu yontem, sigmoid ve tanjant fonksiyonu ile
karsilastirildiginda daha hizli sonug tiretmektedir. Bu durum 6zellikle islem kapasitesi bakimindan
kisith olan bilgisayarlar i¢in belirgin bir hiz artigina olanak saglamaktadir [68, 70]. ReLU disinda
yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari: Sigmoid, TanH(hiperbolik), PReLU, Softmax,
SoftPlus, ELU, Swish’dir. Aktivasyon fonksiyonlarmin matematiksel olarak ifadesi asagidaki
denklemlerde goriilmektedir.

Rectified Linear Unit (ReLU): En sik kullanilan ve [0, +o0) araliginda deger alabilen
aktivasyon fonksiyonudur. Denklem 3.30°da ReLU aktivasyon hesaplamasi goriilmektedir.

feo =1y =0 (3.30)

Denklem 3.30’da goriildiigii gibi, x sifir veya istiinde bir degere sahipse ¢ikis kendisi
olacaktir, diger durumda ¢ikis sifir olacaktir. Kurulacak modelin daha hizli sonug iiretebilmesinde
bu fonksiyonun negatif eksende 0 degerlerini almasi oldukga etkili olacaktir. Hesaplama yiikiiniin
sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarina gore az olmast, ¢ok katmanl aglarda daha ¢ok tercih
edilmesine sebep olmustur. Ancak 0 altindaki degerlerin sonucu 0 olacagindan tiirevlenemedigi
icin Ogrenme tam olarak gergceklesmeyecektir. Bu ylizden 6zellikle negatif degerli sinyal
verilerinde kullanilmasi tercih edilmez.

Sigmoid: Dogrusal olmayan, hem 0’1n altinda hem de {istiinde degerlerde tiirevlenebildigi
icin 6grenme gerceklesir. Denklem 3.31°de goriildiigii gibi 6zellikle x, -2 ile +2 arasinda iken y
degerleri diger araliklara gore hizli sekilde degisir. Bu 6zellik x’in diger deger araliklarinda daha

diistiktiir.

1
1+e*

f&) = (3.31)
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Bu fonksiyonun diger avantaji (—oo, +00) karsilagildiginda her zaman (0,1) araliginda deger
iretmesidir. Dezavantaji ise -2, +2 aralig1 disindaki diger bolgelerde y degeri cok az tepki
vermesidir. Bu da tiirev degerini diisiik ¢ikarmaktadir.

Softmax: Softmax fonksiyonu x girdi degerinin belirli sinifa ait olma olasiligini, 0-1
araliginda y cikti degerleri tireterek belirlenmesini saglamaktadir. Yani olasiliksal bir yorumlama
gerceklestirir. Denklem 3.32°de matematiksel hesaplamasi goériilmektedir. Siniflayici olarak

kullanildiginda yiiksek performans gosterir.

f) = z’% (3.32)

4

i =[1..k] (3.33)

Tanh (Hiperbolik tanjant): Fonksiyonun aralig1 (-1,+1) olarak tanimlanir ve tiirevinin daha
dik olmasi ile daha ¢ok deger alabilmesi diger fonksiyonlardan farkidir. Tanh fonksiyonu daha hizli
ogrenme ve daha iyi bir simiflama igin kullanilabilir. Ozellikle ¢ok farkli 6riintii degerleri iceren
verilerde daha verimli sonuglar iiretebilir. Denklem 3.34’te Tanh fonksiyonun matematiksel

hesaplamas1 goriilmektedir.

2
1+e~2%

f(x) = tanh(x) = (3.34)

Leaky (Sizint1) ReLU: ReLU fonksiyonunda 0 degeri altindaki verilerde &grenme
gerceklesemedigi i¢in buna alternatif olarak onerilen Leaky ReLU fonksiyonu negatif diizlemde

0.01 degerlik azaligla hesaplamaktadir.
f(x) = max(0.1x, x) (3.35)

ELU: Ustel Dogrusal Birim veya yaygin olarak bilinen adi ELU, maliyeti sifira daha izl
bir sekilde doniistiren ve daha dogru sonuglar fireten bir islevdir. Diger aktivasyon
fonksiyonlarindan farkli olarak Denklem 3.36’da goriildiigii gibi x’in 0’mn altinda olmasi

durumunda bir alfa sabitine sahiptir.

X, x>0

fx) = {a(ex ~1), x<0 (3.36)
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ELU, negatif girisler disinda ReLU'ya ¢ok benzer. ELU ¢ikist negatif degerde 0’1in altina
diistiigiinde yavas piiriizsiizlesirken ReLU keskin bir sekilde piiriizsiizlesmektedir.

Swish (A Self-Gated - Kendinden Gegitli) Fonksiyonu: Negatif bolgede de deger almasi
ReLU ve diger fonksiyonlardan farki olarak degerlendirilebilir. Denklem 3.37°de Swish aktivasyon
fonksiyonun matematiksel hesaplamas1 goriilmektedir.

F = 2000 = {70 B (337)

Swish aktivasyon fonksiyonun Leaky ReLU’dan farki ise, negatif bolgede almis oldugu
degerlerin dogrusal olmamasidir. Bu da bize negatif bolgede Ogrenmenin daha iyi
gerceklesebilecegini gostermektedir. Ayni zamanda Swish fonksiyonuna 6zgili olarak girdinin
artmast, ¢iktinin her zaman artacagi anlamina gelmemektedir. Denklem 3.38’de goriildiigii gibi
degeri Ogrenilebilir bir parametre olarak karsimiza ¢ikmaktadir. f degeri ¢ok biiyiikk oldugunda
veya 1’in altinda ¢ok kiiciik oldugunda fonksiyon ReLU fonksiyonuna yakinsar.

Basamak fonksiyonu:

fo={; *=3 (3.38)

Lineer (Dogrusal) fonksiyon:

flx)=x (3.39)

Softmax katmam

Verileri siniflamak i¢in kullanilan bu katmanin genel itibariyle en biiylik 6zelligi, ¢ok
nitelikli verilerin siniflandirilmasini1 basarili bir sekilde yapmasidir. Normal bir siniflandiricida
smif sayisi oldukga diisiik olmasina karsin Softmax, verinin sayisi kadar veriyi siniflara ayirabilir.
Girdinin sinifa ait olma olasiligin1 0—1 araliginda degerler iireterek belirlemektedir. Denklem
3.40’ta elde edilen ¢ikis parametresinin degerinin tim simnif degerlerinin toplamina boliinmesi ile
ortaya ¢ikan y,.(x) degerinin matematiksel hesaplamasi goriilmektedir. Denklem 3.41°de ise y;- nin

deger aralig1 goriilmektedir.

exp(a,(x))

= __eplarlx)) 3.40

¥r(x) 27:1 exp(aj(x)) ( )
0<y.<lveX¥fi,y =1 (3.41)
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Sekil 3.21°de tiim aktivasyon fonksiyonlarin matematiksel degerlere gore grafikleri

goriilmektedir.
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Sekil 3.21. Tiim aktivasyon fonksiyonlarin grafikte gosterimi

Diger Parametreler

Batch Boyutu: Yapay sinir aglarinda tiim veriler nérondan ayni anda isletilerek o agi
egitmekte ve noron agirliklart buna gore hesaplanmaktadir. Bu hesaplama, maliyet ve kapasite
bakimindan oldukga yiik getirmektedir. Bu hesaplama islemi veri sayisina bagli olarak o oranda
kat kat artmaktadir. Bu yilizden agin egitim performansini artirmak ve bellegi daha iyi kullanmak
icin tiim veri, belirli gruplar halinde alinmakta ve kii¢iik gruplar halinde islem yapilmaktadir. Bu
yonteme mini-batch yontemi denir. Model, her bir mini-batch tizerinde ileri besleme islemi
gerceklestirir ve hata degerini hesaplar. Daha sonra her bir mini-batch iizerinde geri yayilim
yontemi kullanarak gradyan hesaplamalarinmi gergeklestirir ve agirliklar1 giinceller. Genel olarak
mini-batch boyutlarinin ¢ogunlukla ayni olup %1 - %S5 arasinda ideal olarak segilmektedir. %1’°den
kiigtik segilirse giiriiltii cok fazla olmakta, %5°ten fazla segilirse modelin egitim basarimi oldukca
diismekte ve egitim tamamlanamamaktadir [71].

Epoch (Egitim Tur Sayist): Derin 6grenmede model egitilirken mini-batch’de tiim veri tek
seferde egitilmez, parga parga egitilir. Her parga egitiminin sonunda geri yayilima gére agirliklar
hesaplanmaktadir. Her bir devir tiim veri setinin ileriye ve geriye dogru yontemleri ile modelin
tekrar egitilip agirliklarin giincellemelerinin yapilmasina Epoch yontemi denir. Epoch degeri diisiik
tutulursa, model eksik dgrenir ya da yiiksek tutulursa model asir1 6grenme, ezber yapar. Epoch
sayist tahmini olarak belirlenmektedir, fakat tensorflow destegiyle basari, istenilen seviyeye

ulasinca durur [72].
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Learning Rate (Ogrenme Hizi):Derin dgrenmede agirlik parametresi giincellenmesi geri
yayilimla yapilmaktadir. Bu giincelleme ters tiirev alinarak farkin bulunmasi ve bu farkin 6grenme
hiz1 degeri ile carpilmasi ile elde edilebilir. Bu deger sabit deger ya da belirli diizeyde artan veya
azalan sekilde ayarlanabilir olup 0,1 ile 0,000001 arasinda secilmektedir. Learning rate yiiksek
secilirse, modelin egitim verisinden ¢ok etkilenebilir. Kii¢iik deger segilirse, yavas ilerlemesine ve
6grenimin ¢ok uzun siirmesine sebep olur [73].

Momentum Katsayisi (Momentum): Momentum Kkatsayist ile yeni iretilen kullanilacak
degeri oldugu gibi almak yerine, bir 6nceki degeri de momentum katsayis1 oraninda isin icine
katarak yeni deger hesaplanir [73]. Boylece giiriiltii ve grafikteki salinimlar azaltilarak daha hizli
bir yontem olusturulur. Caligmalarda genel olarak momentum degeri 0.9 olarak belirlenir ve deger
araligi 0.8-0.99 dur.

Optimizasyon Yonteminin Se¢imi: Derin 6grenme aslinda bir optimizasyon problemidir.
Optimizasyon fonksiyonu, dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde optimum degeri bulmak
icin kullanilan yontemdir. Calismalarda kullanilan optimizasyon yonteminin en yaygin olanlari:
Adam, Adamax, Adadelta AdaGrad, Sgd optimizasyon algoritmalaridir. Her optimizasyon

fonksiyonunun digerine gore artisi veya eksisi vardir.

3.7. Evirisim Sinir Aglar1 Tabanh Gelistirilen Derin Ogrenme Modelleri

Giintimiiz teknoloji diinyasinin en popiiler konusu olan derin 6grenme, hemen hemen tim
alanlarda kullanilmaktadir. Cogunlukla tanima ve smiflandirma icin kullanilan modeller
hazirlanacak veri setlerine gére degisebilmektedir. Bu modellerde giris katmanindan siniflandirma
ya da ¢ikis katmanina gidildik¢e havuzlama (pooling) yontemi kullanilarak 6znitelik haritalarinin
¢Oziiniirligi distriilir ve sadece gikistaki en kiigiik ¢ozlintirliiklii harita kullanilarak siniflandirma
yapilir. Literatiirde farkli amaglar igin gelistirilmis bir¢ok derin 6grenme modelleri bulunmakta ve
bu modeller ile goriintli, sinyal, ses verilerinin taninmasi, siniflandirilmasi igin testler
yapilmaktadir. Bu tezde onerilen model diginda, literatiirde ¢ok calisilan ve basarimlart oldukca

yiiksek ¢ikan AlexNet, LeNet, VggNet, ResNet gibi modeller incelenmistir.

3.7.1. AlexNet

Alex Krizhevsky, llya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan 2012 yilinda gelistirilen bu ESA
modeli derin 6grenmenin tekrar popliler hale gelmesini saglamistir. Gelistirmis oldugu modelde
[74], birbirini takip eden evirisim ve pooling katmanlar1 bulunmasindan dolay:r diger LeNet
modeline ¢ok benzemektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU fonksiyonunu ve pooling
katmaninda maxpooling kullanmistir. Tablo 3.1’de AlexNet modelinin katman parametreleri

goriilmektedir.
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Tablo 3.1. AlexNet derin 6grenme modelinin katman parametreleri

Kernel
Sayisi

Girig Katmani 224%224%3 150.528
Konvoliisyon 11x11x3 96 253.440
ReLU

Normalizasyon

Pooling

Konvoliisyon 5x5x48 256

ReLU

Normalizasyon

Pooling

Konvoliisyon 3x3x256 384 64.896
ReLU

Konvoliisyon 3x3x192 384 64.896
ReLU

Konvoliisyon 3x3x192 256 64.896
RelLU

Pooling

Tam Bagh 4096
RelLU

DropOut

Tam Baglh 4096
ReLU

DropOut

Tam Baglh 80
Softmax

Katmanlar Boyut Noron Sayis1

Tablo 3.1°de goriildiigi gibi AlexNet modeli 5 konvoliisyon katmani, 3 pooling katmani, 7
ReLU aktivasyon katmani, ara katmanlarda normalizasyon, 2 Dropout katmani, tam baglh katman
ve son olarak Softmax siniflandirici katmanindan olusmaktadir. GPU mimarisi iizerinde ¢aligan
oldukca derin ve giiclii bir modeldir. Yaklagik 60 milyon parametre hesabina ulagsmaktadir.

Ozellikle goriintii isleme alaninda oldukga basarili bir modeldir.

3.7.2. LeNet

Ilk ESA modeli olarak degerlendirilir, 1998 yilinda gelistirilmis ve basarili sonuglar
vermistir. Yann LeCun ve ekibi tarafindan posta numaralari, banka cekleri lizerindeki sayilarin
okunmasi igin gelistirilmistir [75]. MNIST veri seti tizerinde deneyler gésterilmistir. Bu modelde
sonradan gelistirilen diger modellerden farkli olarak boyut azalma adimlarinda max-pooling yerine
average (ortalama) pooling islemi yapilmaktadir. Ayrica aktivasyon fonksiyonu olarak da sigmoid
ve hiperbolik tanjant kullanilmaktadir. Tablo 3.2’de LeNet mimarisinin katmanlari ve parametreleri

verilmistir.
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Tablo 3.1. LeNet derin 6grenme modelinin katman parametreleri

Katmanlar Boyut Kernel Noron Adim Aktivgsyon
Sayisi Sayisi (Stride) fonksiyonu
Girig Katmani 32x32 150.528
Konvoliisyon 28x28 5x5 253.440 1 tanh
AvgPooling 14x 2x2 2 tanh
Konvoliisyon 10x10 5x5 1 tanh
AvgPooling 5x5 2x2 2 tanh
Konvoliisyon 1x1 5x5 1 tanh
Tam Bagli 84 tanh
Tam Bagli 10 Softmax

Toplamda 3 konvoliisyon katmani, 2 avgpooling katmani ve tam bagl katman ile softmax
siniflandirict katmani kullanilmistir. Son katman olan tam bagli katmana giren parametre sayist
5x5x16=400"diir ve y cikisinda 0-9 arasindaki rakamlar1 siniflandirdigi i¢in 10 sinifli softmax
bulunmaktadir. Bu ag modelinde 60 bin parametre hesaplanmaktadir. A§ boyunca matrisin

yiikseklik ve genislik bilgisi azalirken, derinlik (kanal sayis1) degeri artmaktadir.

3.7.3. VggNet

Basit bir ag modeli olup, dncesindeki modellerden en 6nemli fark: evirisim katmalarinin 2’li
ya da 3’1i kullanilmasidir. Tam baglanti (Fully connected-FC) katmaninda 7x7x512=4096 néronlu
bir 6znitelik vektdriine déniistiiriiliir. Iki FC katmani ¢ikisinda 1000 smifli softmax basarimm
hesaplanir. Yaklagik 138 milyon parametre hesabi yapilmaktadir [70]. Diger modellerde oldugu
gibi giristen ¢ikisa dogru matrislerin yiikseklik ve genislik boyutlar1 azalirken derinlik degeri (kanal
sayis1) artmaktadir. Tablo 3.3’te VggNet-19 derin 6grenme modelinin katman parametreleri

verilmistir.

Tablo 3.3. VggNet-19 derin 6grenme modelinin katman parametreleri

Kernel Adim Aktivasyon

Katmanlar Boyut Sayisi (Stride) fonksiyonu
Giris Katmani 224x224x3

2xKonoliisyon 224x224x64 3x3 1 RelLU
MaxPooling 112x112x64 3x3 2 RelLU
2xKonoliisyon 112x112x128 3x3 1 RelLU
MaxPooling 56x56x128 3x3 2 RelLU
2xKonoliisyon 56x56x256 3x3 1 RelLU
MaxPooling 28x28x256 3x3 2 RelLU
3xKonoliisyon 28x28x512 3x3 1 RelLU
MaxPooling 14x14x512 3x3 2 RelLU
3xKonoliisyon 14x14x512 3x3 1 RelLU
MaxPooling Tx7x512 3x3 2 RelLU
Tam Bagh 25088 ReLU
Tam Bagh 4096 RelLU
Tam Baglh 4096 RelLU
Tam Bagli 1000 Softmax
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Modelin her evirigim katmani ¢ikisinda farkl agirliklara sahip filtreler hesaplanir ve katman

sayisi artikga filtrelerde olusan 6znitelikler de artmaktadir.

3.7.4. ResNet

Kaiming He ve ark. tarafindan 2016 yilinda gelistirilen bu ag modelinin ger¢ek anlamda
derinlesmeye basladigi, kendinden 6nceki modellerden farkli bir mantig1 barindiran ResNet; artik
degerlerin (residual value) sonraki katmanlari besleyen bloklarin (residual block) modele
eklenmesiyle olusmaktadir. ResNet bu 6zelligi ile klasik bir model olmaktan ¢ikmaktadir [68].

Dogrusal ve ReLU arasinda iki katmanda bir eklenen bu deger asagidaki gibi sistemdeki
hesab1 degistirir. Onceden gelen a[l] degeri, a[l+2] hesabina eklenmis olur. Tablo 3.4’te ResNet

mimarisinin katman parametreleri verilmistir.

Tablo 3.4. ResNet derin 6grenme modelinin katman parametreleri

Katmanlar Boyut Kernel Sayisi (SAt(:ilg:,‘)
Girisg 224x224x3

Konoliisyon 112x112x64 TxTx64 2
Konoliisyon 56x56x64 3x3x64 2
MaxPooling 56%x56%64 3x3 2
Konoliisyon 28x28x128 3x3x128 2
Konoliisyon 28x28x256 3x3x256 2
Konoliisyon 14x14x512 3x3x512 2
AvgPooling 1x1x512 3x3

Tam Bagh 1000 512x1000

Softmax 1000

Tablo 3.4’te goriildiigi gibi toplamda 5 konvoliisyon katmani bir avgpooling katmanindan
sonra, tam bagl katman ve son olarak Softmax siniflandiric1 katmani bulunmaktadir. 1000 sinifli
verileri ayirmaktadir. Diger modellere gore farki, onceki agirliklarinin belli araliklarla tekrar
degerlendirilmeye alinmasidir. Sekil 3.22°de ResNet mimarisinin klasik mimarilere gore farki

gorlilmektedir.

44



Normal ESA Mimarileri

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

3X3 conv, 64
Jr

3X3 conv, 64
¥

3X3 conv, 128
Sy

3X3 conv, 128
b

3X3 conv, 256
J

3X3 conv, 256
¥

3X3 conv, 256
¥

3X3 conv, 256
¥

3X3 conv, 512
¥

3X3 conv, 512
¥

3X3 conv, 512
J

3X3 conv, 512
¥

fc 4096
b
fc 4096

¥
fcé

l
I
l
l
l
l
l
l
l
l
|
|
l
l
l

ResNet Mimarisi

<

|
3}

|

l

l

o ' o o~ o~

3 I |32 IV [T (3} |9 | izl |

2 2 2 2 2 2 - — gm ) n

2 2 3 H 2 2 z F g = 5 =
r 0
s |sr? 8 S8 srls SPISP 215k 5P| S Y
[¥] (%] o o o o =

~ © © ™ 0 v ™ P = n | e P o

x x = = x > = (%] ) - |2 ¥ 2

i~ o ™ ™ o ] ™ = & =5 = e
— —_— ) —_— —J ) —_—

Sekil 3.22. ResNet mimarisi ile normal mimari modelleri fark:

Teorik olarak, modelde katman sayis1 arttik¢a basarimin artacagi diisiiniiliir. Ancak gergekte
boyle olmadig1 goriilmiistiir. Buradan hareketle ResNet modeli olusturulmustur. Béylece w(l+2]=0
oldugu durumda yeni teoriye gore a[l+2]=b[l+2] olur. Bu (vanishing gradient) istenmeyen bir

durumdur.

3.7.5. YOLO ve DarkNet

You Look Only Once (YOLO), tespit ve smiflandirmayr iceren tek adimli bir siireg
olusturmak igin gelistirilmistir. Sinirlama kutusu ve simif Ongoriileri, girig goriintiisiiniin bir
degerlendirmesinden sonra yapilir. YOLO fikri, sinirlayict kutu tahminleri ve sinif tahminlerinin
ayn1 anda yapilmasi bakimindan diger geleneksel sistemlerden farklidir. Girig goriintiisii dnce S x
S 1zgarasina boliiniir. Daha sonra, B siirlama kutulart her bir 1zgara hiicresinde, her biri giiven
puaniyla tanimlanir. Buradaki giiven, her sinirlayici kutuda bir nesnenin bulunma olasiligini ifade

eder. Sekil 3.23’te YOLO algoritmasimin goriintiide bulunan nesnelerin sinirlari tespiti 6lgegi

goriilmektedir.

c, S
—
P, l P
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Sekil 3.23. YOLO nesne sinirlar1 tahmini
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Sekil 3.23’te goriildigii gibi goriintiide bulunan her bir nesne i¢in 6zellik ¢ikarim yaparak

arama yapan YOLO nesnelerin sinirlarini belirler.

Darknet

Darknet, C dili ve CUDA mimarisi ile yazilmis acik kaynakli bir sinir ag1 modelidir. Hem
CPU hem de GPU matematiksel hesaplamasini destekler. Darknet-53 mimarisi 52 konvoliisyon
katmanindan, 1’er AvgPooling, Tam Bagli ve Softmax katmanlarindan olusmaktadir. DarkNet
egitilmis ag ortaminda elde edilen parametreler son olarak YOLO algoritmasina sunulur ve
gorlintiilerin siniflandirilmasi saglanir. YOLO algoritmast i¢in gelistirilen Darknet mimarisi,
yiiksek katmanli bir CNN mimarisi ile hazirlanmigtir. ImageNet veritabaninda bulunan goriintiiler
egitimde kullanilarak bir derin 6grenme mimarisi olusturulmustur. Darknet mimarisi YOLO
algoritmasinin test amaciyla kullanilmasini saglamak i¢in gelistirilmistir. YOLO’nun v1 [76] ve v2
[77] stirimleri Darknet-19’dan yapilmis 30 katmanli bir mimaridir ve nesne tanimayi 11 katmanda
eklenerek yapmustir. Bu mimari kii¢iik goriintiileri tanimada yiiksek bagsarim géstermezken, v3 [78]
stirimil ile 53 katmanli Darknet-53 mimarisini kullanarak daha kiiciik imgeleri tanimada yiiksek
bagar1 gostermistir. YOLO V3 modelinde Darknet-53 mimarisine ek olarak 53 katmanli ag katmani

bulunmaktadir. Tablo 3.5’te Darknet mimarisinin katmanlari ve parametreleri verilmistir.

Tablo 3.5. Darknet-53 mimarisinin katman parametreleri

Katmanlar Boyut Filtre Cikis
Konvoliisyon 3x3 32 256x%256
Konvoliisyon 3x3/2 64 128%128
Konvoliisyon 1x1 32 128%128
Konvoliisyon 3x3 64 128%128
Konvoliisyon 3x3/2 128 64x64
Konvoliisyon*2 1x1 64 64x64
Konvoliisyon*2 3x3 128 64x64
Konvoliisyon 3x3/2 256 32x32
Konvoliisyon*§ 1x1 128 34x32
Konvoliisyon*§ 3x1 256 32x32
Konvoliisyon 3x3/2 512 16x16
Konvoliisyon*§ 1x1 256 16x16
Konvoliisyon*§ 3x1 512 16x16
Konvoliisyon 3x3/2 1024 8x8
Konvoliisyon*4 1x1 512 8x8
Konvoliisyon*4 3x3 1024 8x8
AvgPooling

Tam Bagl 1000

Softmax

YOLO v3 modeli, Darknet-53 mimarisine ek olarak 53 katman ekleyerek toplamda 106 kat
tamamen erisimli bir mimarisi bulunmaktadir. YOLO v3 ayn1 zamanda Pascal VOC veri kiimesi

ile egitilmistir. Bu sayede, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in hala hizliyken, algilama algoritmasinin
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cogunu gegerler. Artik baglantilar ve 6rnekleme yardimiyla, yapinin belirli katmanlarindan 3 farkl
Olgekte tespit yapabilir. Bu, daha kii¢iik nesnelerin tespitinde ¢ok daha iyidir. Ancak karmagikligi

nedeniyle 6nceki stirimlerden daha yavas ¢alisir.
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4. TRAFIKTE GORUNTU ISLEME VE GELiSTiRILEN MODEL

Bu tez calismasinda, goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme metodu kullanilarak
karayollarinda bulunan 6nemli bolgelerin tespiti i¢in bir yontem gelistirilmistir. Bu gelistirilen
yontemin, otonom araglar veya siiriicii destek sistemleri igin bir uyari mekanizmasi gelistirilmesine
yardime1 olacagi diisiiniilmektedir. Araclara bu sistemin yerlestirilmesi ile hem ara¢ otonom
Ozelliklere sahipse yonlendirme yapacak hem de ileri siiriis destek sistemleri igin bir uyari

mekanizmasi olusturmasina yardimei olacaktir.

4.1. Gelistirilen Yol Tipini Tanima Yontemi

Calismada, karayollarinda bulunan kavsaklar, yol ayrimlari, yaya gegitleri, tehlikeli virajlar,
yol tipi ve kalitesinin tespiti i¢in bir bilgisayar gérme sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen yontem,
otonom arag veya suriicii destek sistemleri igin aragtan araca iletilebilecek bilgi tiretebilmektedir.
Gelistirilen yontemde, aragtan araca haberlesme yapan bu sistemlere yonelik olarak veri azaltmay1
saglayacak gelistirmeler de yapilmustir.

Veri azaltma islemi, tanimada kullanilan Rol bdlgesinin kirpilmasinda gerceklestirilmistir.
Onerilen kirpma ydnteminin ayn1 zamanda yol tamima gibi fazla imge igeren tanima islemleri i¢in
gerekli olan CNN’nin basarimini ve hizini artirdig1 da gézlemlenmistir. Yol tipinin taninmasi igin

tasarlanan yap1 prensip sema olarak Sekil 4.1°de verilmistir.

Konvoliisyon Katmani

\'

Rell

Kavsak ve Sl b — = ' - - - ——uiF =51 Pooling
Ay‘:alrﬂlarl - . o —
LT X [ fam Bag
~ || YolTipleri
oftMa
1. Asama 4. Asama

Sekil 4.1. Gelistirilen sistemin prensip semasi

Sekil 4.1 incelendiginde, gelistirilen yontemin toplam 4 asamadan olustugu goriilmektedir.
Yontemin ilk asamasinda kullanilacak veri setleri i¢in video ve goriintiiler toplanmistir. Bu
asamada farkli ortamlardan goriintiiler elde edilmistir. Hem kendimize ait hem de literatiirde
kullanilan gergek goriintiiler {izerinde ¢aligmalarimiz yapilmistir. Bu nedenle ilk olarak kendi veri

setimizi olusturmak igin bir otomobile yerlestirilen kamera ile karayolu videosu ¢ekilmistir. Tkinci



olarak Google Street View (GSV) ortaminda karayolu goriintiileri toplanmustir. Ugiincii olarak da
[79] calismasinda kullanilan video ve CMU-VASC veritabanindaki [80] goriintiiler kullanilmustir.

2. asamada tiim goriintiiler etiketlenmis ve veri setlerine doniistiriilmiistiir. Bu tez
caligmasinda farkli oranlarda olusturulmus toplamda 6 veri seti hazirlanmigtir. Genel olarak
karayolunu tanima iizerine kurulmus bu yontem ile yolda bulunan kavsaklar, yol ayrimlari, yaya
gegitleri, tehlikeli virajlar, yol tipleri ve yol kalitesinin tespitlerindeki basariyr gorebilmek icin
uygun verisetler hazirlanmigtir.

3. asamada hazirlanmis olan veri setleri, gelistirilmis olan goriintii isleme yontemine gore alt
ve lst noktalardan kirpilarak Rol alani tespit edilmistir. Bu yontem tiim farkli yol tiplerine
uygulanmustir.

4. asamada ise elde edilen tiim veri setlerinde bulunan yol tiplerine ve ¢alismaya gore
gelistirilmis olan derin 6grenme mimarilerinin hem egitimi saglanmis hem de veri setinin kalan
kismu ile test islemi yapilarak modellerin performanslari dl¢iilmiistiir.

Bu tez kapsaminda genel olarak Sekil 4.2°de gortldiigii gibi iki asamali bir tanima

siniflandirma ¢alismasi yapilmistir.

Goriintii isleme Asamasi Tanima asamasi
Gorintiilerin - Egitim Tanima
> » Onislem & / > /
toplanmasi Test Siniflandirma

Sekil 4.2. Gelistirilen sistemin iglem agamalari

Sekil 4.2°de goriildiigii gibi goriintii isleme agamasinda verilerin video ve goriintiilerden elde
edilmesi ve 6nislemde degerlendirilmesi yapilmaktadir. Tanima asamasinda ise, goriintiiler egitim

ve test edildikten sonra tanima ve siniflandirma yapilmaktadir.

4.2. Gelistirilen Yontemin Goriintii isleme Asamasi

Gorilintii igleme teknikleri, goriintiiyli sayisal forma doniistiirmek ve gorilintiide istenen
parametrelerin belirlenmesi icin sayisal formun farkli algoritmalar ile degisimini saglayarak
¢ikarim yapmaktadir. Doniistiiriilmiis verilerden spesifik goriintii elde etmek veya istenen bilgiler
ortaya ¢ikarmak i¢in ihtiyaca gore farkli goriintii isleme teknikleri kullanilir. Bu ydntemin giris
katmani video veya imgelerdir. Cikti katmani ise, goriintiiniin istenilen ya da dikkat edilmesi
gereken alanidir.

Giintimiizde gelistirilen otonom sistem teknolojileri ve siiriicii destek sitemleri ¢ogunlukla

bilgisayar gori sistemi kullanilarak yapilmaktadir. Gori temelli sistemlerde makine algilamasi ve
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Ogrenmesi lizerinde ¢alismalar mevcuttur. Makinenin farkli yontemlerle 6grenmesi ve goriintiileme
teknolojileri kullanilarak karar vermesi saglanmaktadir. Goriintiilerin veritabanina eklenmesi

asamalart Sekil 4.3°te goriilmektedir.

Veritabam

RO
YN\

d)

Sekil 4.3. Goriintiilerin veritabanina eklenmesi agamalart

Sekil 4.3’te video ve kamera goriintiilerinden elde edilen verilerin veritabanlarina doniisiim
asamalar1 goriilmektedir. Sekil 4.3(a)’da tiim goriintiiler RGB kanalli video ve kameralardan
toplanmustir. Sekil 4.3(b)’de video verileri islenmek i¢in 25fps ve kendi ¢Oziiniirliikleri ile
goriintiilere doniistiiriilmiis ve gériintii temelli bir veritabani olusturulmustur. Sekil 4.3(c)’de ise
goriintiiler veritabanina eklenmeden 6nce boyutlandirma yapilmistir. Sekil 4.3(d)’de ise tiim veriler
belli oranlarda veritabanina donistiiriilmiistiir. Bu asamalardan sonra elde edilen veritabaninda
bulunan imgelerin iginde 6nemli alanlarin belirlenmesi igin gelistirirmis oldugumuz yontem

kullanilmugtir,

4.2.1. Tlgilenilen Bélgenin Belirlenmesi

Karayolunda tespit etmeye calistigimiz yol tipi ve Ozelliklerini bulmak ic¢in goériintiilerin
istenen bolgelerine odaklanmamiz gerekmektedir. Bu nedenle goriintiilerde bulunan ve tanimada
bir 6neme sahip olmayan, ayn1 zamanda tanima isleminde performansi olumsuz yonde etkilemeyen
kamera goriintiilerinin iist ve altinda belirlenecek bolgelerin kirpilmasi gerekmektedir.

Karayolunda 6zel alan ¢ikarma, otonom siiriis, ileri siirlicii destek sistemleri, kavsak tespiti,
yol tipleri tespiti ve yaya ge¢idi tespiti gibi bilgisayarli gormenin farkli alanlarinda énemli bir rol
oynar. Yol tespit algoritmasinin siirekli degisen arka planlari, farkli ortamlar (kentsel-kirsal yollar,

rampa yollar, arazi dis1 yollar gibi), farkli yol tiirleri (sekil, renk) ve farkli goriintiileme kosullarinda
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(degisken aydinlatma, farkli bakis agilar1 ve degisen hava kosullar) calistirmak oldukca
zahmetlidir.

Karayolu goriintiilerinden ilgili yol alaninin ¢ikarimu, ileri siiriis destek sistemleri ve otonom
arac sistemlerinin giivenligi icin olduk¢a Onemlidir. Ilgili alanin tespiti ile ara¢ rahatlikla
yonlendirme yapilabilir ve ayn1 zamanda ilgili bolgenin yliksek bagarimla taninmasi da saglanmis
olur. Rol ile goriintiilerde gerekli olan ilgili maksimum alan tespit edilmis olur. RoI’nin tespiti i¢in
[9, 81-85] ¢aligmalarinda 6nerilen ve farkli bir parametre ile giincellenen karayolu iist ufuk noktasi
- Vanishing Point (VP) yontemi ve gortntiilerin alt kesim noktalarin belirlenmesi i¢in bir model

gelistirilmistir.

Karayollarinda iist ufuk noktasimin tespiti

Karayollarinda bulunan iist noktalarin tespiti igin [8, 9, 81-83, 85, 86] calismalarinda
Onerilen yontem baz alinmis ve gelistirilmesi ile yeni bir model 6nerilmistir.

Otoyollar, yapisal yollar ve yapilandirilmamis yollar igin sayisiz yol ¢ikarma yontemleri
yaygin bir sekilde uygulanmigtir. Tiim bu ¢aligmalarda, VP yerini tahmin etmek Kilit bir gérevdir.
Bir yolda bulunacak VP noktasi eger dogru bir sekilde yerlestirilmisse, yol alaninit dogru tespit
etmek daha kolaydir. VP tabanli yol algilama yontemleri temel olarak {i¢ kategoride
gruplandirilabilir: Kenar tabanli yontemler, 6nceki tabanli yontemler ve doku tabanli yontemler.
Cogu kenar tabanli yontemler, diizgiin asfaltlanmis, yol ¢izgileri belirlenmis ve ayni zamanda
isaretlenmis diiz yollarda uygulanarak yiiksek basarimlar elde edilmektedir. Yol ¢izgileri belli
olmayan, bakimsiz kalmis asfalt ya da iyi désenmis olmayan yollarda veya kavsak-kavis, yaya
gecitleri gibi 6nemli alanlar1 barindiran yollarda bu yontem basarisiz olmaktadir [81-85].

On islem asamasinda, imge igerisinden tanimay1 saglayacak ilgili bdlgenin (Rol) kirpilmast
yapilmistir. Kirpilma adiminda, ayirt edici yol bilgisi icermeyen iist ve alt kisimlarin ¢ikarilmasi
yapilmustir. imgelerin {ist bdlgesinin kirpilma islemi, literatiirde &nerilen VP [8, 9, 81-83, 85, 86]
yontemine gore yapilmis ve uygun olgiilerdeki veri setlerine doniistiirtilmiistiir. Sekil 4.4’te 6rnek
bir karayolu goriintiisiiniin VP metoduna goére st bitim noktasmin tespiti ve kirpilmasi

gorlilmektedir.

Sekil 4.4. VP metoduna gore karayolu goriintiilerinin iist bitim noktasinin tespiti ve kirpilmasi
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Sekil 4.4.’te gorildigl gibi ham goriintii iizerinden VP metodu ile {ist bitim noktasi tespit
edilmis ve ardindan en st bitim noktasindan kirpilma islemi yapilmistir. Sekil 4.4(a)’da ham
gorilintli goriilmekte, Sekil 4.4(b)’de VP metoduna gore iist bitim noktalar1 ve kenar gikarimlar
tespit edilmektedir. Sekil 4.4(c)’de ise tespit edilen VP noktasina gore kirpilma islemi yapilarak
islenecek goriintii elde edilmistir. Bu islem sonucunda {ist ilgisiz bolge atilmig ve odaklanilan alan
daraltillmigtir. Veritabanindaki aynmi goriintii Canny kenar tespit algoritmasindan gecirilerek
karayolunda bulunan kenarlar tespit edilmistir. Sekil 4.5’te karayolu goriintiilerinin Canny kenar

tespit algoritmasinda yapilan kenar tespitleri goriilmektedir.

Sekil 4.5. Goriintiilerde Canny kenar ¢ikarimi ve iist bitim noktasinin tespit edilmesi

Sekil 4.5 incelendiginde, goriintiilerin 256 bit gri formata dontsimii Sekil 4.5(b)
goriilmektedir. Sekil 4.5.(c)’de Canny kenar tespit algoritmasi kullanilarak serit tespiti yapilmigtir.
Boylece VP yontemi ve Canny kenar tespit algoritmasi kullanilarak karayollar1 goriintiilerinde yol
isaretleri ve ufuk noktalari tespit edilmisgtir.

Cogunlukla derin 6grenme mimarileri, standart ve sabit boyutlu gériintiiler tizerinde tanima
islemi yapmaktadir. Goriintiiler {lizerinde boyutlandirma islemi yapilabilir, fakat gelistirilen
modelin gergek goriintiilerin islenmesiyle daha yliksek performans gosterdigi tespit edilmistir. Bu
nedenle alt gereksiz bolgenin de kirpilmasi gerekmektedir. VP metoduyla tespit edilen iist noktaya
gore, imgenin boyutu dikkate alinarak gorlintiiniin yiiksekligi, genisliginin yarisi olacak sekilde
kirpilmasi yapilmistir. Denklem 4.1 ve 4.2’de goriintiilerin tespit edilen VP noktasina gore alt

kirpma noktasinin belirlenmesi ifade edilmistir.

Cr = Vp 4.1)
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Burada, Cr, yolun VP bélgesinin iist kesim noktasini, Cr, ise yol goriintiisiiniin alt kesim
noktasini temsil etmektedir. H, imgenin yiiksekligini, W, ise imgenin genisligini temsil

etmektedir. Yeni olusan bu noktalar imgenin Rol alanini belirler ve tespit edilen bu noktalardan
imgeler kirpilarak veri seti olusur. Sekil 4.6°da imgelerin Onerilen Onislem yoOntemine gore

kirpilmasi gosterilmistir.

Sekil 4.6. Alt kesim noktasinin tespit edilmesi

Sekil 4.6(a)’da VP noktasi baz alinarak goriintiiniin alt kesim noktasi tespit edilmis ve bu
noktadan goriintiiniin alt diizlemine gére paralel olacak sekilde kesim yapilarak Sekil 4.6(b)’deki
goriintii elde edilmistir.

Goriintii isleme agamasinda yol ve yol smirlari belirlendikten sonra, imge dort bolgeye
ayrilarak analiz yapilmaktadir. Sola ve saga doniis yollar ile sol-sag kavsaklar ve sol ve sag
tehlikeli virajlarin tespitinin daha yiiksek basarimla yapilmasi i¢in, imgeler yol sinirlarinin VP
noktasi hedef alinarak belirlenmistir.

Sekil 4.7°de yol goriintiisiiniin dort bolgeye ayrilmasina 6rnek verilmistir. Sekil 4.7(a)’da
alinan ham imge ve Sekil 4.7(b)’de imge tizerinde yol bolgesinin tespiti goriilmektedir. Sekil
4.7(c)’de ise, yol goriintiistiniin dort bolgeye ayirma yontemi goriilmektedir. Sekil 4.7(d)’de ise yol
bilgisi tagimayan ist alanin kirpilmis hali ve yakin bolge bilgisi tasgimayan alan isaretlemesi
goriilmektedir. Sekil 4.7(e)’de alt yakin bolge bilgisi tasimayan alanin kirpilmis hali verilmistir.

Sekil 4.7(f, g, h)’de ise bolgeleri tamamen birbirinden ayrigtirma agsamalar1 goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Karayolu ve ilgisiz bolgelerin ufuk noktasi kullanilarak bolgelere ayrilmasi

Sekil 4.7°deki gorlintli isleme yontemi kullanarak veritabaninda bulunan tiim goriintiiler
onislemden gegirilmistir. Sayisal RGB formatindaki goriintii ve sinir belirlenmesi i¢in imgede ufuk
noktast VP ve kenar gikarim algoritmasi kullanilarak bdlmelere ayrim yapilmustir. Ilgisiz bolge
olarak iist VP noktasindan goriintiiniin tepe noktasina kadar olan alan belirlenmistir. Daha sonra alt
ilgisiz bolge tespiti i¢in ise, goriintiiniin list ufuk noktasindan goriintiiniin alt noktasina kadar olan
kisma oransal yaklagilarak Denklem 4.1 ve 4.2’ye gore hesaplama yapilmistir. Hesaplama
sonucunda yakin bdlgeden ¢ikarilmasi gereken ilgisiz bolge tespit edilmistir.

Onerilen bu kirpma yontemi, elde edilen kiigiik boyutlu imgenin, arag ag1 {izerinden diger
araglara iletilmesi istendiginde, V2V aginda veri trafigini olduk¢a azaltacaktir. Ayn1 zamanda daha
kiiclik bir imge iizerinde tanima islemi yapildigindan basari orami ciddi oranda artacaktir. VP

noktasiin tespiti ve ardindan olusan Sekil 4.8’de veritabaninda bulunan imgelerin Rol alanin

tespiti i¢in yapilmis olan dniglem sonucunda olusan 6rnek goriintiiler verilmistir.

=] =

a) Normal Yol b) Sola Ayrimli Yol c) Saga Ayrimh Yol d) Kavsak e) Yaya Gegidi

Sekil 4.8. Gelistirilen yontemin karayolu tiplerine gore tespit edilen Rol bolgeleri

Sekil 4.8°de farkli tiirde karayolu goriintiileri goriilmektedir. Goriintiilerde normal yol, sol
ve sag yol ayrimlari, kavsak ve yaya gegitleri goriintiileri bulunmaktadir. Sekil 4.8’de iist satirda

bulunan ham goriintiiler, 458 x 640 piksel 6l¢iilere ve ayn1 zamanda RGB kanalli iki boyutlu
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ozelliklere sahiptir. Ikinci satirda ise, ham goriintiilerin dnislem asamasindan gecirildikten sonra
olusan kirpilmis imgeler goriilmektedir.

Bu tez c¢aligmamizda goriintiilerdeki Rol alanin belirlemesine ek olarak, es zamanlh
calisabilen karayollarinin kenarlarinda bulunan trafik isaretleri de tespit edilmistir. Boylece, gercek
yol durumu ile ozellikle kavsak, yol ayrimi, yaya gecidi ve tehlikeli viraj isaretlerinin eslesip
eslesmedigi analizi yapilarak bir denetleme yontemi de gelistirilmistir.

Yapilan deneysel ¢aligmalarda toplamda 6 farkli yontem gergeklestirilmistir. Her bir yontem
i¢in farkli veri setleri olusturulmustur.

Karayolunun gerg¢ek yapisinin belirlenmesi ve iilkemizdeki karayollarmin bir kisminin
analizi i¢in, kendi veri setimiz olusturulmus, ayn1 zamanda GSV ortami ve daha 6nce yapilan
literatiirdeki caligmalarda kullanilan veriler de degerlendirilmek tizere veri setlerine

dontstiirtilmiistiir. Sekil 4.9°da olusturulan tanima sisteminin genel blok diyagrami verilmistir.

H = Sonuglar-1
AN CNN-1, H> CNN-1,
B ’Q " = AlexNet, LeNet, Vgg AlexNet, LeNet, Vgg
m c
4 g Vanishing Point Sonuglar-2
Ic (VP) Metot CNN-2, ™ CNN-2,
-E AlexNet, LeNet, Vgg AlexNet, LeNet, Vgg
> Sonuglar-3
CNN-3, —> N3
AlexNet, LeNet, Vgg AlexNet, LeNet, Vgg
1. Asama 2. Asama 3. Asama 5. Asama

Sekil 4.9. Calismada karayolu bileseni tanima i¢in gelistirilen yontemin blok semasi

Yontemin ilk agamasi, probleme 6zgili imgelerin toplanip etiketlenmesidir. Bu asamada,
incelenecek goriintiiler kendi veritabanimiz, GSV ortamindan elde edilen veri tabani ve [79]
calismasinda incelenen video verilerinin Sekil 4.9°da belirtilen yontemden gegirilerek tanima
islemi yapilmstir.

Ilk asamada veriler toplanmis ve daha sonra veritabanma eklenmistir. Sekil 4.9’un 3.
asamasinda, tiim goriintiiler gelistirilen VP metodundan gegirilmis ve imgelerin Rol bolgeleri tespit
edilmistir. 4. asamada, imgeler egitim, dogrulama ve test olmak iizere derin O0grenmede
siniflandirma ile tanimaya yonelik olarak ti¢ kategoriye tasnif edilmistir. 5. Asamada ise, gorintii
tiirlerine gore taninmasi igin gelistirilen ve literatiirde var olan CNN ydntemleri ve sonuglari
goriilmektedir.

Caligmanin yerel sartlarda basar1 durumunu degerlendirmek amaciyla, yol goriintiileri kayit

edilerek gelistirilen algoritmalar ile bu video lizerinde basar1 durumu degerlendirilmistir.
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Sekil 4.10. Calismalar i¢in kullanilan goériintiilerin 6rnekleri

Sekil 4.10’da goriildiigii gibi soldaki 4°1ii grup goriintiiler 6zel bir araca yerlestirilen kamera
ile elde dilen videolardan alinmustir. Sagdaki 4°1ii goriintiiler ise [79] ¢aligmasinin trafik isaretlerini
tanimada kullanmis oldugu videolardan alinmistir. Orta kisimda bulunan 4’1 goriintiiler ise GSV
ortamindan elde edilmistir.

Videolar, arag karayolunda hareket halinde iken 1 dakikalik siireyle ¢ekimler yapilarak elde
edilmistir. Saniyede 25 cerceve (25 fps) alinarak c¢ekilen videolar daha sonra imgelere
donistiirilmiistiir. Her saniye icin elde edilen 25 kare goriintiilerden 6znitelik degerleri arasinda
belli bir fark olanlar gikartilmis ve elde edilen goriintiiler ile sistemin egitim ve testi i¢in belli

oranlarda veri kiimelerine doniistiiriilmiistiir.

4.3. Gelistirilen Yontemin Tanima Asamasi

Goriintiiler farkli asamalardan gegirildikten sonra hazirlanan veri setlerin yiiksek basarimli
tanima islemi i¢in, 15 katmanli CNN tabanli bir ag modeli Onerilmistir. Bu modelin tiim
goriintiilerinin farkli gruplar altinda siniflandirmasi amaglanmistir. Bu ¢alismada dort farkl veri set
olusturulmus ve bu veri setlerin siniflandirilmasi i¢in birgok CNN modeli denenmis, fakat en iyi

sonuglarin Sekil 5’te goriilen 15 katmanli CNN modelinden elde edildigi tespit edilmistir.

|

J

Max
Pooling

»

Max
Pooling

»

RelU

DropOut
0,25
DropOut
0,25
Flatten
DropOut
0,25
Softmax
!
Sonug

Giris Kittmam
Konv.: 16-32

Konv.: 8-16
Konv.: 8-16
Konv.: 8-16
Dense (256)
Dense (256)

Konv.: 64-128
Konv.: 64-128

BatchNormalization
A
Dense (simif sayisi

Sekil 4.11. Calismalar i¢in kullanilan goériintiilerin 6rnekleri

Bu tez calismainda genel olarak Sekil 4.11°deki modelden temel alinmis fakat her bir
uygulama i¢in hazirlanan model detayli bir sekilde tiim parametreleri ile ilgili bdlimlerde

verilmistir.
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4.4. Egitim, Dogrulama ve Test Islemleri

Uygulamalar i¢in hazirlanan veri seti tizerinde egitim, dogrulama ve test islemi yapilabilir.
Bu amagla veri setinin belli bir kism1 modelin egitimi i¢in ayrilir ve model egitilir. Bu egitim
sonucunda olusan agirlik parametreleri ve egitilmis model dogrulama yapilmak tizere kullanilir.
Denetimli model olarak isimlendirilen bu yontem ile veri setinin geri kalan kismi iizerinde
dogrulama yapilir. Dogrulama sonucunda olusan grafik test basarisi olarak isimlendirilir. Bu
yontem diginda test islemi farkli sekilde de yapilabilir. Veri setinin egitim kismi i¢in ayrilan bolim
degistirilerek tiim veri seti test edilebilir. Capraz dogrulama (Cross validation) olarak adlandirilan
bu yontem ile tiim test sonuglarinin ortalamasi alinarak ortalama basar1 elde edilmektedir.

Bu tez calismasinda, kabul edilebilir dlgtimler elde etmek i¢in hazirlanan veritabaninda
bulunan etiketlenmis ve Onislemden ge¢irilmis tlim goriintiiler, farkli oranlarda rastgele veri
setlerine ayrilmistir. Deneysel ¢alismamizin egitim, dogrulama ve test asamalar1 igin farkl
oranlarda veri setleri hazirlanmistir. Bu tez igin gelistirilmis uygulamalarin veri sayilar1 ve
nitelikleri farkli oldugu igin hazirlanan veri setlerinin egitim, dogrulama ve test agamalarinda veri
sayilarinin oranlar1 degismektedir. Olusan basarimlar dlgmek igin farkli degerlendirme kriterleri

belirlenmistir.

441 Degerlendirme Kriterleri

Egitilmis CNN modelinin test agamasinda elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi igin farkli
kriterler altindaki sonuglari 6l¢iilmelidir. Bu amagla, test verileri i¢in ¢esitli degerlendirme kriterleri
secilmigtir. Bu kriterler Dogruluk, Kesinlik, Anma ve F1-skorudur. Bu hesaplamalarda kullanilan
terimler Dogru(True)-Pozitif (TP), Yanhsg(False)-Pozitif (FP), Dogru(True)-Negatif (TN) ve
Yanlig(False)-Negatif (FN)’dir.

Dogruluk: Dogru tahmin edilen goriintiilerin tiim goriintiilere oranidir ve Denklem 4.3'te

gosterilmistir.

TP +TN

Dogruluk (%) = X
TP+FP+TN +FN

100 (4.3)

Kesinlik: Dogru tahmin edilen pozitif goriintiilerin tahmini toplam pozitif goriintiilere

oranidir. Hesaplama Denklem 4.4'te gosterilmistir.

Kesinlik(%) = — " x100 (4.4)
TP+FP

Anma: Bir smifta smiflandirilan goriintiilerin, o siniftaki tiim goriintiilere oranidir ve

hesaplama Denklem 4.5'te gosterilmistir.
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TP
Anma(%) = ——— x100 (4.5)
TP +FN
F1 - Skor: Denklem 4.6'da gosterildigi gibi kesinlik ve anma degerlerinin agirliklt

ortalamasidir.

_ (Anma) x (Kesinlik) x 2
(Anma) + (Kesinlik)

F1- Skor (4.6)

4,42, Tamma ve Smiflandirma

Test verilerinin egitilmis model {izerinden tamima veya simiflandirma kullanilarak
degerlendirilmesi ile basar1 sonuglar1 elde edilmistir. Egitim asamasi tamamlanan modeller yine
ayni tir veriler ile dogrulanmis ve basarimlari elde edilmistir. Test iglemlerinde yapilmis olan
caligma literatiirdeki benzer ¢alismalar ile karsilastirilmis, ayrica ayni tiir derin 6grenme mimarileri

ile elde edilen sonuglar ilgili tablolarda gosterilmistir.
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5. UYGULAMA

Calismalarimizda, otonom ara¢ ve siiriicii destek sistemleri i¢in de taninmasi gerekli,
karayolunun 6nemli bilesenleri olan kavsaklar, yol ayrimlari (sol-sag kavsak), yaya gegitleri,
tehlikeli virajlar, yol tipleri tespiti ve genel olarak yol kalitesinin imge isleme teknikleri ile
belirlenmesi tizerine yogunlagilmistir. Tespit ve belirleme igin goriintii tanima islemlerinde olduk¢a
basarili sonuglar vermesi nedeniyle yayginlagmaya baslayan derin 6grenme yoOntemlerine
odaklanilmstir.

Ayrica, tez caligmamizda bu belirlemelerle es zamanli c¢alisabilen, karayollarinin
kenarlarinda bulunan trafik isaretleri de tespit edilmistir. Boylece, ger¢ek yol durumu ile 6zellikle
kavsak, yol ayrimi, yaya ge¢idi ve tehlikeli viraj isaretlerinin eslesip eslesmediginin analizi
yapilarak bir denetleme yontemi de gelistirilmistir.

Caligmada toplamda 6 farkli tespit uygulamasi yapilmistir. Bu uygulamalarda farkli
ortamlardan elde edilen goriintiiler kullanilmistir. Tablo 5.1°de uygulamalar i¢in hazirlanan veri

setleri goriilmektedir.

Tablo 5.1. Hazirlanan veri setleri

Uygulama adi Verisetleri  Simif sayis1  Goriintii sayisi
Yol tipi tespiti Veri seti-1 5 640
Yol Kkalitesi tespiti Veri seti-2 2 277
Kavsak tespiti Veri seti-3 2 293
Sag ve sol yol ayrimlarinin tespiti Veri seti-4 3 449
Yaya gegitlerinin tespiti Veri seti-5 2 296
Sag ve sol tehlikeli virajlarin tespiti ~ Veri seti-6 3 587

Tablo 5.1 incelendiginde, 6 farkli caligma icin farkli veri sayisina sahip veri setleri
hazirlandig1 goriilmektedir. Bu veri setlerinin bir kism1 egitim, bir kism1 da dogrulama amaciyla
kullanilmistir. Gortintii sayilart ve goriintiilerin 6zelliklerine gore veri setlerinin egitim, dogrulama
ve test olarak boliindiigii caligsmalar bulunmaktadir. Tiim bu ¢aligmalar i¢in farkli CNN modelleri

gelistirilmis ve test iglemi bu modeller kullanilarak yapilmuistir.

5.1. Yol Tipi ve Yol Kalitesinin Tespiti

Karayollarinin 6zelliklerinin tespiti i¢in hazirlanan tez ¢aligmasmin bu béliimiinde yol tipi
ve kalitesinin tespiti yapilmistir. Bu boliimde temel olarak iki ayr1 deneysel ¢alisma yapilmustir.
Bunlar oncelikle yol tipinin otomatik olarak siniflandirilmasidir. Karayolu tipinin belirlenmesi,
araglarin hareket yontemine karar vermede 6nemli bir parametre olarak degerlendirilir [83, 84].

Yol tipleri, engebeli yiizey, yolun genisligi, cevresindeki yapilar ve farkli fiziksel 6zelliklere

sahiptir. Yerlesik bir kamera ile yol tipi simflandirma giivenligi, yakit verimliligi ve yolcu konforu



hakkinda 6nemli bilgiler saglanabilir. Farkli karayolu tahminleri, otonom aragta kullanilacak
tehlike Onleme algoritmalarinda gilivenli gezinme rutinlerinin sinirlandirilmasinda da faydali
olabilir. Yol tipinin veya yol kalitesinin (bozuk-delik yollar) tespiti, aragta motoru, hizi ayarlamak
ve kullanici ara yiiziinii duruma goére uyarmak gibi bir¢ok kullanim alanina sahiptir. Ayrica, mevcut
yol tiirii ve gevresi, siirliciiniin karar almasina yardimda bulunacaktir.

Karayollarinin tiplerine gore hiz ayarlamasi yapilabilir ya da aracin diger 6zellikleri igin
karar verilebilir. Yol tipi ve kalitesine gére aracin manevrasi, hizi ve yavaslamasi dahil birgok sey
degismektedir. Ornegin; aracin otobanda hiz smiri yiiksek iken, asfaltsiz yollarda bu hizini
distirmesi gerekmektedir. Ayni zamanda aracin ¢ukur, bozuk yollarda daha yavas ve dikkatli
gitmesi gerekirken asfaltli, diizglin bir yolda arag hizini artirabilir. Karayolunun tip ve kalite tespiti,
bu tez ¢aligmasinin 6nemli bir uygulamasi olarak degerlendirilmektedir. Bu deneysel ¢calismada alt1
smifa (bolinmiis yol, otoban, asfaltl sokak yollari, asfaltsiz yollar, parke tas1 doseli yollar ve
bozuk-gukur yollar) ait goriintii verileri kullanilmistir. Sekil 5.1°de alt1 sinifa ait yol tip goriintiileri

gorlilmektedir.

Bolunmiis Seritli Yol

Stabilize Yol

o
>
=
3
£
%
<

Tek seritli Yol Parke Yol

Bozuk-Gukur Yol

Sekil 5.1. Yol tipi ve kalitesi i¢in hazirlanan goriintiiler

Sekil 5.1°de goriildiigii gibi karayollari; boliinmiis yollar, otoban, asfalthi sokak yollari,

asfaltsiz sokak yollari, parke doseli yollar ve bozuk yollardan olugsmaktadir. Bu deneysel ¢alisma
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icin iki farkli veri seti (Veri seti-1, Veri seti-2) hazirlanmigtir. Veri seti-1 her siifta farkli sayida
toplanarak olusturulmus 640 yol goriintiillerinden olusmaktadir. Veri seti-2 ise bozuk yol
goriintiileri (asfalt ve stabilize yol) ve diger bozuk olmayan yol tiplerinin bir araya getirilmesi ile

toplamda 277 (139 bozuk-gukur yol, 138 normal yol) gériintiilerinden olusturulmustur.

5.1.1. Yol Tipi ve Yol Kalitesinin Tespiti icin Onerilen Model

Bu galigmada, yol tipi ve kalitesinin siniflandirilmasi i¢in bir yontem gelistirilmistir. Bu
yontemde goriintiilerin elde edilmesi, goriintii isleme teknikleri ile istenmeyen bolgelerin kirpilmasi
ve veri setlerine doniistiiriildiikten sonra Onerilen modelden gegirilerek siniflandiriimasi

yapilmstir. Gelistirilen yontemin prensip semast Sekil 5.2°de goriildiigii gibidir.

Gergek Goriintiilerin
Toplanma5|
Vamshlng Point’in
Tesplt edilmesi

VP’den Kwpnlmasn ve /] =
: ,
datasetin hazirlanmasi < :
* N

Onerilen CNN model

—_—

Yol Tipi Tespiti I Yol Kalitesi Tespitil

L2 20 20 +: :‘
vty B

Cikig Siniflari

Sekil 5.2. Yol tipi ve kalitesinin tespiti i¢in nerilen yontemin prensip semasi

Sekil 5.2 incelendiginde, elde edilen kamera gorintiileri yol ile birlikte birgok veriyi
icermektedir. Sadece yol verisinin elde edilmesi amaci ile goriintiiler iizerinde bir 6n islem
yapilmistir. Bu amagla VP yontemi giris goriintiilerine uygulanarak iist kesim noktalari tespit
edilmistir. Daha sonra bu kesim noktalar1 referans alinarak goriintii tizerinde kirpma islemi
gerceklestirilmistir ve elde edilen goriintiiler veri setlerine doniistiiriilmiistiir. Bu islemlerden sonra
yol tipi ve yol kalitesi seklinde iki veri seti hazirlanmustir. Yol tipi veri setinde 5 farkli yol

gortintiileri bulunurken, yol kalitesi veri setinde ise 2 farkli yol goriintiileri bulunmaktadir. Veri
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setlerin %80’1 onerilen CNN tabanli modelin egitimi ve geriye kalan %20’si de dogrulama igin
kullanilmistir. Yol tipi ve kalitesinin tespitinin test edilmesi i¢in gelistirilen model Sekil 5.3°te

verilmistir.
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Sekil 5.3. Yol tipi ve kaliteisinin tespiti i¢in onerilen model

Tasarlanan CNN modeli, toplamda 7’ser konvoliisyon, pooling ve ReLU katmani
icermektedir. Modelimiz Konvoliisyon, Pooling ve ReLU katmanlarinin art arda tiger defa tekrar
eden 2 blok ve son olarak kernel sayisinin 128 oldugu son bloktan olugsmaktadir. Konvoliisyon
katmani ile elde edilen parametrelerin ReLU katmani ile sonuglari alinmis ve negatif degerler 0’a
cekilerek veri azaltilmasi ve tutarsiz niteliklerin yok edilmesi saglanmistir. MaxPooling katmani
ile ReLU katmaninda elde edilen verilerden matris olarak en yiiksek anlamli parametrelerin
secilmesi hedeflenmistir. Veri boyutundan kaynakli olarak bu birlikteligin 3 defa tekrar edilmesi
ile en anlamli parametreler tespit edilmistir. Ik konvoliisyon katmani1 3x3 boyutlu toplam 32 kernel
goriintii verisi tizerinde 2 kaydirma adimu (stride) ile islenmektedir. Bu katmanda elde edilen 6zellik
haritalar1 tizerindeki 2x2 bolgelerde maksimum degerlerin alindigi MaxPooling katmani ve
sonrasinda aktivasyon haritasinin elde edildigi ReLU katmani gelmektedir. Bloktaki tiim katmanlar
benzer sekilde devam ederek tam bagli katman ve softmax fonksiyonu ile sinif skorlari elde
edilmektedir. ikinci uygulamada tasarlanan CNN modeline ek olarak giris katmanina, VP yéntemi
ile elde edilen goriintiilerin boyutu verilmistir ve hemen ardindan gelen ilk konvoliisyon katmanin
kernel boyutu 16 olarak degistirilmistir. Yol tipinin ve Kalitesinin tespiti ¢aligmasinda sinif
sayisinin fazla olmasi nedeniyle daha derin bir model tasarlanmistir. Bu modelle ¢ok fazla 6zellik
parametreleri elde edilmis, ayni zamanda ara katmanlara birakilan maxpooling katmaniyla farkliligi

en yiiksek elemanlar segilmistir.
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5.1.2. Modelin Yol Tipini Tespiti icin Degerlendirilmesi

Bu deneysel ¢aligmada, modelin egitimi i¢in Veri seti-1’in %80' (512) goriintii, geriye kalan
%20°si dogrulama amaciyla kullanilmigtir. Tablo 5.2°’de Veri seti-1’de bulunan yol tipi

gorilintiilerinin sayisal olarak dagilimi goriilmektedir.

Tablo 5.2. Veri seti-1’te bulunan yol tipleri goriintii dagilimlari

Yol Tipi Egitim (%80) Dogrulama(%20)
Bolinmiis Seritli Yol 100 25
Stabilize Yol 99 25
Asfalt sokak Yolu 96 24
Parke Sokak Yolu 120 30
Tek Seritli Yol 97 24
Toplam 512 128

Toplamda 640 goriintiiniin bulundugu Veri seti-1’in egitim ve dogrulama i¢in ayrilmig yol
tipleri rastgele secilmis ve esit oranda dagilmamistir. Rastgele secildiklerinden sayilar1 farkli
olmustur. Bu veri set ile bir tanima galismasi yapilmistir. Bu amagla, 5 yol tiiriiniin giris katmani
icin 128 x 128 x 3 (genislik x yiikseklik x renk) boyutundaki goriintiiler kullanilmistir. Onerilen

modelinin egitim ve dogrulama siireglerinin performans grafikleri, Sekil 5.4'te verilmistir.
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Sekil 5.4. Yol tipi siniflandirmanin performans grafigi

Sekil 5.4(a)’da gosterildigi gibi, gelistirilen modelinin egitim ve dogrulama asamasi 12.
tekrarda en {ist seviyeye c¢ikmustir. Egitim %100 oldugunda test performansi %82.03 olarak
dl¢iilmiistiir. Sekil 5.4(b)’de VP+Onerilen model ile goriintiiler egitilmis ve dogrulama yapilarak
olusan performans grafigi verilmistir. Egitim agmasi1 30. tekrarda tamamlanmus, en yiiksek ve en
erken test basarisina 24. tekrarda ulasmistir ve basaris1 %91.41. olmustur. VP+Onerilen modelin

yaklasik %9 performans artis1 yaptig1 gozlemlenmistir.
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Alandaki Farkh Modellerle Yapilan Calismalarin Karsilastirmasi

Sekil 5.4 incelendiginde, VP yontemi kullanilarak 6n isleme verilerinin daha yiiksek bir
tanima performansi degeri sagladig1 goriilmektedir. Calismada, literatiirde yaygin olarak bilinen
Vgg-5, Vgg-6, Vgg-8, AlexNet ve LeNet-5 CNN modelleri ayn1 veri setlerine uygulanmustir. Bu
modeller i¢in bircok denemeye ve agirlik ayarlamasina ragmen, performansin modelimizden diisiik
oldugu gozlenmistir. Tablo 5.3'te, CNN modelleri tarafindan veri seti i¢in elde edilen basarim

verilmistir.

Tablo 5.3. Veri seti-1 iizerinde yapilan CNN modellerinin bagarim oranlari

Yol Tipi RGB RGB+VP
Vgg-8 71.88 88.28
Vgg-6 80.47 89.06
Vgg-5 81.25 89.84
AlexNet 81.67 92.67
LeNet 80.47 90.06
Onerilen Model  82.03 91.41

Yol Tipi Tespitinin Literatiirdeki Yontemlerle Karsilastirilmasi

Yol tipinin tespiti ile ilgili literatiirde ¢ok fazla ¢alisma bulunmadigi goriilmistiir. Genelde
yolun dis kismu ile ilgili galigmalarin oldugu ve bunlarin siniflandirildigi tespit edilmistir. Goriintii
isleme tekniklerinden ziyade ivmedlger, donanmimindan elde edilen sinyal verilerinin
siniflandirilmastyla sonuglar elde edilmistir.

Literatiirde yol tipi tespiti ile ilgili birkag¢ ¢alisma tespit edilmis ve bunlar incelenmistir.
Literatiirde bulunan calismalarin tek deneysel ¢aligma ile sonu¢ aldigi ve bu sonucu kullandig:
belirlenmistir. Bu nedenle yapilan bu uygulamada dogrulama asamasinda elde edilen en yiiksek
sonug test basarimi olarak verilmistir. Bu deneysel ¢alismamizin basarisi ile literatiirde bulunan

benzer ¢aligmalarin sonuglar1 Tablo 5.4’te goriilmektedir.

Tablo 5.4. Gelistirdigimiz modelin basarisinin literatiirdeki diger ¢alismalarla karsilastirilmasi

Calisma Yil Toplamveri VeriTipi Simf Sayisi Metot Basar1 (%)
Taylor [25] 2012 8.618 Sinyal 4 DFT-DWT+J48,NB 89.00
Wang [87] 2012 - Sinyal 2,3,4 FFT-FWT + SVM 99.00
Seeger [88] 2016 700 + 150 Sinyal 4 CNN 94.00
Slavkovikj [89] 2014 20.000 Gorunti 2 k-Means, SVM 85.30
Modelimiz 192 + 101 Gorunti 2 VP + CNN 91.41
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Tablo 5.4 incelendiginde, yol tipinin sinmiflandirilmasi ig¢in toplamda 4 farkli ¢alisma
incelenmistir ve performans degerleri ile birlikte kullanmis olduklart metotlar ve veri sayilar
goriilmektedir. Taylor ve ark. [25] kendisinin topladigi 8.618 adet 4 sinifa ait sinyal verisini DFT
ve DWT teknigi ile 6nislemden gegirmis ve farkli karar agaci algoritmalart kullanarak en yiiksek
basar1 olarak %89 elde etmistir. Bu ¢alisma sadece sinyal verileri ile yapilmis ve gercek hayata
uyarlamasinin yiiksek hata payiyla miimkiin olabilecegi degerlendirilmistir. Wang ve ark. [87]
ivme oOlger sinyal verileri ile 2, 3 ve 4 sinifli farkli ¢alismalar yapmistir. Calismasinda veri 6nislem
icin FFT, FWT kullanarak 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve ardindan elde edilen veri setleri SVM
algoritmasina gore test edilmis ve en yiiksek basarisinin %99 oldugunu ifade etmistir. Seeger ve
ark. [88] otoban, sehir i¢i park bolgesi ve sokak yollarinda arag ile gezerek ivmeodlger cihaziyla veri
toplamis ve bu verileri CNN metodunu kullanarak siniflandirmistir. 700 veri ile modeli egitmis, 15
veri ile modeli test ederek %94 basar1 elde ettigini ifade etmistir. Slavkovikj ve ark. [89] GSV
ortaminda elde ettigi goriintiileri pargalara bolerek asfalt - stabilize yol ayrimi1 yapmak i¢in SVM
algoritmasi kullanmis ve basarisim1 %85.30 olarak tespit etmistir. Goriintli sayimizin az olmasi ve
gercek verileri biitlinciil olarak kullanmamiza ragmen gelistirmis oldugumuz model oldukca

yliksek basar1 saglamistir.

5.1.3. Modelin Yol Kalitesi Tespiti icin Degerlendirilmesi

Kara yollar yiizeyinde olusan delik ve ¢okmeleri tespit etmek i¢in 6nermis oldugumuz
modelimizin girig parametrelerini olusturan batch size degerini 16 olarak belirleyerek her tekrarda
daha az goriintiiniin islenmesi saglanmistir. Boylelikle goriintiiler arasindaki kiigiik farkliliklar daha
rahat tespit edilmektedir. Gorlintiilerin daha derinlemesine incelenmesi igin giris katmanin kernel
size degeri 16 olarak ayarlanmig ve daha kiigiik goriintiiler elde edilerek daha fazla Gznitelik
olusturulmustur. Yol kalitesinin tespiti calismasinda, Tablo 5.5te goriildiigii gibi iki siniftan olusan

toplam 277 goriintii iceren bir veri seti olugturulmustur.

Tablo 5.5. Veri seti-2’de bulunan yol tipleri gériintii dagilimlar

Yol Tipi Egitim(%80) Dogrulama(%20)
Bozuk Yol 111 28
Normal Yol 110 28
Toplam 221 56

Bu veri setindeki verilerin %80’1 egitim ve %20'si dogrulama i¢in kullanilmustir. Veri setinde
yapilan tanima ¢alismalari igin, bozuk yol goriintiileri iceren bes yol tipi 6rnegi kullanilmigtir. Her
smifi¢in, goriintiiler 128 x 128 x 3 (genislik % yiikseklik x renk) olarak boyutlandirilmistir. Egitim

stiresi boyunca 221 goriintii (111 ¢ukurlu yol ve 110 normal yol) ve dogrulama asamasinda 56
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goriintii (2 sinif x 28 drnek) kullanilmustir. Onerilen modelinin dgrenme siireclerinin performans

grafikleri, Sekil 5.5°te goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Yol kalitesi siniflandirma performans grafigi

Sekil 5.5 (a)’da yol kalitesi tespiti i¢in yapilan ¢alismanin sonuglarina baktigimizda, modelin

performansinin %87.50'ye ulastig1 ve egitim asamasinin 14. tekrarda tamamlandig1 goriilmektedir.

Sekil 5.5(b) incelendiginde, VP yontemiyle goriintiilerin islenmesinden sonra modelimizin daha iyi

calistig1 ve 25. tekrarda siiflandirma performansin %91.07 oldugu goriilmiistiir. Bu deneyde, veri

setindeki yol goriintiilerinde gukurlar ve ¢atlaklar oldugu tespit edilmistir. Sekil 5.6 bu veri setinde

bulunan bazi goriintiileri gostermektedir.

Sekil 5.6. Bozuk- ¢ukur yol veri setinden 6rnek goriintiiler
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Sekil 5.6’da goriildiigii gibi, yol kalitesi veri setinde bozuk yol verileri igin, farkli yol
tiplerinden goriintiiler toplanmig ve rastgele segilen goriintillerden egitim ve test verisi

olusturulmustur.

Alandaki Farkh Modellerle Yapilan Calismalarin Karsilastirmasi

Yol kalitesi ¢aligmasinda, literatiirde yaygin olarak bilinen Vgg-5, Vgg-6, Vgg-8, AlexNet
ve LeNet-5 CNN modelleri ayni veri setlerine uygulanmistir. Bu modeller i¢in birgok denemeye ve
agirlik ayarlamasina ragmen, performansin modelimizden diisiikk oldugu goézlenmistir. Tablo

5.6’da, CNN modelleri tarafindan veri seti i¢in elde edilen sonuglar verilmistir.

Tablo 5.6. Veri seti-2 iizerinde yapilan CNN modellerinin bagarim oranlari

Yol Tipi RGB RGB+VP
Vgg-8 83.93 82.14
Vgg-6 85.71 89.29
Vgg-5 83.93 87.50
AlexNet 88.63 92.29
LeNet 83.93 87.50

Onerilen Model 87.50 91.07

Tablo 5.6 incelendiginde, VP metodunun yol kalitesini siniflandirmada etkili oldugu ve
performansi artirdigi goriilmektedir. Vgg-8 modeli VP ile kullanildiginda performansin diistiigii,
diger modeller de ise yiikseldigi goriilmektedir. VP metodu, en yiiksek etkiyi AlexNet mimarisinde
yapmustir ve performans degeri %92.29 olmustur. Vgg-6, Vgg-5 ve LeNet mimarilerinde VP
metodunun etkisi digerlerine gdre nispeten diisiik ¢cikmistir. Onermis oldugumuz modelin VP

metoduna tepkisi pozitif yonde yiliksek olmus ve basar1 %91.07 olarak 6l¢tilmistiir.

Yol Kalitesi Tespitinin Literatiirdeki Yontemlerle Karsilastirilmasi

Yol kalitesinin tespiti ile ilgili literatiir taramalarinda ¢ogunlukla ivmeolger modiille ¢alisma
yapildig1 goriilmektedir. fvme 6lger modiil ile arag akilli telefon uygulamalariyla diiz piiriizsiiz
yolda cukura girince modiil pek noktali sinyal iiretir ve bu noktalarda kullanilan GPS verileri ile de
yoldaki cukur noktalar tespit edilir. Bu yontemin uygulanmasi i¢in aracin ¢ukura girmesi
gerekmektedir, dnceden gukur tespiti yapamamaktadir. Goriintii isleme ya da lazer verilerinin
islenmesi ile karayollarinda 6nceden ¢ukur tespiti yapilabilir ve bu sonuglara gére uyar sistemleri
olusturulabilir. Literatiirde yapilan arastirma dogrultusunda karayolunda bulunan ¢ukurlarin tespiti

ile ilgili yapilan ¢aligmalarin karsilagtirmasi Tablo 5.7°de verilmistir.
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Tablo 5.7. Gelistirdigimiz modelin basarisinin literatiirdeki diger ¢aligmalarla karsilagtiriimast

Calhisma Yil Toplam veri Veri Tipi  Metot Basar1 (%)
Ryu ve ark. [90] 2015 90-(100video) Goriinti MHST + Otsu 73.50

Jo ve Ryu [91] 2015 100-(20video) Goriinti VP + Otsu 88.00

Koch ve Brilakis [92] 2011 120 Goriintii Kendi metodu 86.00

Chen ve ark. [93] 2013 626, Sinyal CRSM + GMM 88, 85, 76, 92
Mednis ve ark. [94, 2011 108+105 Sinyal Z-THRESH, Z- 84.00, 99.00,
95] DIFF, STDEV(Z), 87.00, 79.00

G-ZERO
Modelimiz 192 + 101 Goriintii VP + CNN 91.07

Tablo 5.7°de yollarda bulunan ¢ukurlar, piiriizler ile ilgili literatiirdeki ¢aligmalarin 6nemli
bir kismi goriilmektedir. Goriintii verileri ile yapilan ¢alismalara bakildiginda Ryu ve ark. [90] 90
gorlintliniin histogram degerlerini alarak Otsu adli algoritmada degerlendirmis ve siniflandirma
basarist %73.50 olmustur. Yine Jo ve Ryu [91] yapmis oldugu caligmada da ayni algoritmay1
kullanmis, bu ¢aligmasinda ek olarak VP yontemi ile goriintiiler lizerinde 6nislem yaparak ilgisiz
bolgeleri {ist bitim noktasindan kesmistir. Bu ¢alismasinda performans degeri %88 olmustur. Koch
ve Brilakis [92] 120 (normal ve ¢ukur yol) goriintiiyli kendi gelistirdigi yontem ile siniflamis ve
%86 basari elde etmistir Chen ve ark. [93] ivmedl¢er modiilii ile gukur yollarin sinyal degerlerini
gauss yontemine gore degerlendirmis ve basarist %76 ile %92 arasinda olmustur. Mednis ve
ark.[94, 95] farkli yontemler gelistirerek toplamda 213 sinyal verisini uzun ¢ukur, kii¢iikk gukur
seklinde ¢ukur ylizey ve derinliginin biyiikliigiine gore farkli algoritmalar ile test etmis ve basarist
%79 ile %99 arasinda ¢ikmistir. Bizim galismamizin literatiirdeki diger ¢alismalara gore avantaji,
goriintli verileri kullanarak erken uyar sistemi gelistirmektir. Farkli 6zelliklere sahip ¢ukur ve
bozuk yollar bu sekilde test edilmis ve yiiksek bagsarim elde edilmistir.

Yol tipi ve kalitesini tanimadaki basarilar incelendiginde, VP metodunun kullanilmasi ile
ciddi oranda artis goriilmektedir. Bu nedenle bundan sonraki diger ¢alismalarin tiimiinde sadece

VP metodu kullanilarak sonuglar alinmistir.

5.2. Kavsak Tespiti

AUS ig¢in araglarin ya da siiriiciilerin, karayolunda bulunan kavsaklari tespit etmesi oldukca
onemlidir. Uygulamanin bu bdliimiinde, karayollarinda bulunan kavsaklarin, gelistirilen goriintii
isleme ve derin 6grenme yontemi ile tespiti yapilmistir. Ayn1 zamanda tespit edilen karayolundaki

kavsaklar, ayni karede bulunan trafik isaretleri ile eslestirilmistir.
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5.2.1. Kavsak Tespiti icin Onerilen Model

Karayollarinda yol dokulari birbiriyle benzerlik gostermektedir. Yol kenarlar1, egriligi, bitis
noktast gibi Ozelliklerin ortaya cikarilmasi ve bu parametrelerin siniflandirilmasi i¢in model

hazirlanmistir. Sekil 5.7°de onerilen CNN modeli goriilmektedir.

’\

Konvoliisyon Katmani
Stride(Kayma) (2, 2)

Konvoliisyon Katmani
Dense (256)
Dense (84)
(ReLU)
QOO0 0O00000000000
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BatchNormalization
Aktivasyon Foksiyou

Max Pooling
DropOut
0,25
Max Pooling
Dense (class)

Konvoliisyon Katmani
Konvoliisyon Katmani
Konvoliisyon Katmani
Stride(Kayma) (2, 2)
Konvoliisyon Katmani

Sekil 5.7. Kavsak tespiti i¢cin hazirlanmis 6nerilen model

Sekil 5.7°de kavsak tespiti i¢in gelistirmis oldugumuz CNN modeli gorilmektedir. Sekil
5.7°de 6nerilmis olan CNN modeli hazirlamak i¢in 6 konvoliisyon katman, 2 MaxPooling katmant,
1 normalizsayon katmani, 1 ReLU aktivasyon katmani ve son olarak siniflandirma katmani igin
Softmax katman kullanilmistir. Hazirlanan bu modelde katmanlarin bitiminde olusan veri boyutunu
azaltmak ve olusabilecek modelin ezberlemesini (overfeed) engellemek i¢in DropOut katmani
kullanilmis ve ndronlar arasi caprazlamayir yapmak icin de Dense katmani kullanilmistir.
Hazirlanan bu modelde 3 veri azaltma katmani bulunmakta ve olusan parametre yogunlugunu %25
azaltmaktadir. Rastgele yapilan veri azaltma performans diisiikliigiine neden olmaktadir fakat
kavsak tiiriinde tek veri tipinin taninmas1 yapildigi i¢in veri azaltma katmaninin sik kullanilmasi
ciddi bir veri kayb1 yasatmamaktadir. Modelde maxpooling katmani ile en yiiksek parametreler
elde edilmistir. ik maxpooling katmani ilk iki konvoliisyon katmanindan sonra olusan veri
karmasikligini azaltmaktadir. 2. maxpooling katmani ise son konvoliisyon katmanindan elde edilen
parametrelerin i¢inde en iyi olanlari segecektir. Goriintiilerin siniflandirilmasi igin Softmax katmani
kullanilmigtir.  Bu model doénel kavsaklarin tespitinde, sag ve sol yol ayrimlarinin tespitinde ve
yaya gegitlerinin tespitinde kullanilmigtir. Hazirlanan modelin parametreleri Tablo 5.8’de

goriilmektedir.

69




Tablo 5.8. Kavsak, yol ayrimi ve yaya gegitlerinin tespiti i¢in onerilen CNN modelinin parametreleri

Derinlik ~ Filtre Adim (A)/ Imge boyutu
Katman boyutu Poolin(g(g’) B

1 Konvoliisyon 32 3x3 - 64x128%32
2 Konvoliisyon 32 3x3 - 62x126%32
3 Maxpooling 2x2 (P) 31x63%32
4 Konvolisyon 32 3x3 2x2 (A) 15%x31x32
5 Konvoliisyon 32 3x3 2x2 (A) 7x15%32
6 Dropout-Azaltma 7x15%32
7 Konvoliisyon 64 3x3 - 5x13x64
8 Konvoliisyon 64 3x3 - 3x11x64
9 Maxpooling 2x2 (P) 1x5x64

10 Dropout-Azaltma 1x5x%64

11 Flatten - - - -

12 Dense 256

13 Dropout-Azaltma 256

14 Dense 84

15 Batch Normalization -

16 Aktivasyon-RelLU 84

17 Dense (2,3)

18 Softmax (2,3)

Tablo 5.8 incelendiginde 1,2,3 ve 4. Konvoliisyon katmani 3x3’liik filtre ve 32 agirlik
vektore sahiptir. Bu katmanlarin sonunda yiiksek sayida parametre elde edilir ve bu parametrelerin
azaltilmasi icin 2 maxpooling katmani kullanilarak belirgin parametreler elde edilir. Maxpooling
katmaninda elde edilen cikista kavsak ayritlarin tespiti igin belirgin parametrelerin artirimi
saglanmistir. 3 ve 4. Konvoliisyon katmanlar1 adim(stride) degeri 3%3 olarak ayarlanmstir. 5 ve 6.
Konvoliisyon katmanlar1 3x3’lik filtre ve 64 agirlik vektoriine sahiptir. 1. dense katman degeri

256, 2. dense katmani degeri 84 ve siniflanan etiketli olan kategori sayisina gore dense katmani 2

ve 3 olarak ayarlanmistir, ayrica Learning rate 10~° ve Momentum degeri 0.5 olarak ayarlannustir.

5.2.2. Modelin Kavsak Tespiti icin Degerlendirilmesi

Bu deneysel ¢alismada, kavsak igeren goriintiiler ile normal yol goriintiileri i¢eren veriler
kullanilmigtir. Calismamizda gelistirmis oldugumuz CNN modeli ile bu veriler ilizerinde tanima
islemi yapilmigtir. Bu ¢alisma igin toplamda 293 goriintii kullanilmis ve iki sinifli bir basarim elde

edilmistir. Tablo 5.9’da bu deneysel ¢alisma igin kullanilan veri sayilar1 goriilmektedir.
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Tablo 5.9. Kullanilan yol tiplerinin sayilari

Toplam veri Veri seti-3
Sinif sayisi Egitim Dogrulama  Test
Kavsak 192 153 20 19
Normal yol 101 81 10 10
Toplam 293 234 30 29

Tablo 5.9 incelendiginde, kavsak veri sayisi ile normal yol goriintii sayisinin esit olmadigi
goriilmektedir. Hazirlanan modelde veri set’ in %80’1 egitim i¢in kullanilmis, dogrulama ve test
asamasinin her birinde %10’u kullanilmistir. Bu islemlerin sonuglar1 Sekil 5.8’de performans ve

kay1p fonksiyon grafigi verilmistir.
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Sekil 5.8. Modelin bagarim grafigi ve kayip(loss) fonksiyonu

Hazirlanan derin CNN modelinin yoldaki kavsaklari tespit etmedeki basarist oldukca ytliksek
olarak ol¢tilmustiir. Sekil 5.8’de goriildugii gibi CNN modelin veri sette bulunan birbirine yakin
benzerlikteki imgeleri %100 oraninda dogruladigi goriilmektedir.

Alandaki Farkhi Modellerle Yapilan Calismalarin Karsilagtirilmasi

Kavsak tespiti i¢in yapilan bu ¢alismada elde edilen basari1 degerleri ve literatiirde oldukga
sik rastlanan CNN modelleri ile yine ayni1 veri set tizerinden sonuglar alinmis ve bu sonuglarin
kargilagtirilmasi yapilmistir. Sinif sayisinin ve 6zellikle test edilen verilerin az olmasindan dolay1
glivenilir sonuglar elde etmek icin, veri setteki tiim goriintiiler test edilmelidir [96]. Bu nedenle
capraz dogrulama (cross validation) yontemi uygulanarak modelin egitimi igin veri setin %80’
rastgele secilmis ve geriye kalan veri setin %20’sinin yaris1 dogrulama yaris1 da test igin
kullanilmistir. Bu iglem 5 defa tekrar edilerek farkli sonuclar elde edilmistir. Tiim bu islemler
literatiirde sik kullanilan modeller (AlexNet, LeNet, Vgg-5) ilizerinde de test edilmis ve olusan
sonuglar Tablo 5.10°da verilmistir.
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Tablo 5.10. Farkli egitimli modeller kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari ve ortalamalari

Performans Degerleri (%)
Bolme-1 Bolme-2 Bolme-3  Bolme-4 Bolme-5  Ortalama

AlexNet 93.33 90.00 86.67 96,67 90.00 91,11+5.09
LeNet 93.33 86.67 83.33 96,67 83.33 87.50+6.31
Vgg-5 83.33 86.67 76.67 93,33 76.67 83.34+7.06
Modelimiz  96.67 93.33 90.00 100,00 96.67 95.34+3.80

Modeller

Tablo 5.10°da goriildiigii gibi 6nceden egitilmis modelin performansimi kargilagtirmak igin 5
kat capraz dogrulama yoéntemi uygulanmigtir. Her model, veri setin farkli boliimleri ile 5 kez
egitilmis ve her bir egitim i¢in siniflandirma dogrulugu hesaplanmistir. Daha sonra tiim egitilmis
modeller i¢in, siniflandirma performanslarinin ortalamasi hesaplanmigtir. Bu sonuglara gore en
diisiik siniflandirma performansinin (%76.67) Bolim-5 veri seti Vgg-5 modelinden elde edildigi
ve en yiiksek siniflandirma performansinin (%100) ile Bolme-4’te gelistirmis oldugumuz
modelden elde edildigi tespit edilmistir. Modellerin performans ortalamalar1 incelendiginde, en
diisiik ortalamanin (%83.34+7.06) Vgg-5 modelinde oldugu, en yiiksek performans ortalamasinin
ise (%95.34+3.80) gelistirmis oldugumuz modelde goriilmustir. Bolme-4 veri setinde tiim

modeller iizerinden alinan sonuglarin performans grafigi Sekil 5.9°da verilmistir.
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Sekil 5.9. Bolme-4’e gore CNN modellerinin basar1 oranlart

Sekil 5.9'da, en yiiksek smiflandirma performansmin (%100) gelistirmis oldugumuz
modelden elde edildigi ve en diigiik performansin (%93,33) Vgg-5 egitimli modelden elde edildigi
gorlilmektedir. AlexNet ve LeNet modellerinin siniflandirma basarilart %96.67 olarak tespit

edilmistir.
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Egitimli modellerin ayrintili performans degerlendirmesi i¢in, yaygin olarak kullanilan
dogruluk, kesinlik, anma ve Fl-skor degerleri l¢lilmiistiir. En yiiksek performans parametreleri
bolim-4 veri setinde dl¢iilmiis ve AlexNet, LeNet, Vgg-5 modellerinin egitilmesi ile elde edilen

performans parametreleri Tablo 5.11'de verilmistir.

Tablo 5.11. CNN modellerinin kavsak tespiti i¢in boliim 4 veri setindeki performans sonuglari

CNN Modelleri  Dogruluk (%) Kesinlik(%0) Anma(%o) F1-skor(%o)
AlexNet 96.67 97.00 97.00 95.00
LeNet 96.67 96.00 89.50 91.50
VggNet-5 93.33 96.66 90,50 86,25

Tablo 5.11 incelendiginde Vgg-5 modeli hatirlama performanst hari¢, diger
degerlendirmelerde en diisiik ortalamaya sahipken, AlexNet ve LeNet modelleri nispeten daha
yiiksek performans gostermistir. Modelimizin performansi ise tiim degerlendirmelerde en yiiksek

¢cikmustir. Tablo 5.12’de, tiim modellerin ortalama basar1 degerleri goriilmektedir.

Tablo 5.12. Kavsak veri setindeki CNN modellerinin ortalama performansi

Modeller Dogruluk (%)
AlexNet 91.11
LeNet 87.50
VggNet-5 83.34
Gelistirilen Model 95.34

Tablo 5.12'ye gore, gelistirmis oldugumuz modelin kavsak tanima performansinin diger
modellerden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. VggNet-5 modelinin basarisi, en diigiik bagari orani
olan %83,34 olmustur. LeNet modelinin basaris1 %87,50, AlexNet modelinin basaris1 %91,11
olarak tespit edilmistir. Modelimizin ortalama basaris1 %95,34 olarak Glgiilmiis ve bu ortalama

sonug, diger modellere gore yiiksek performans gdstermistir.

Kavsak Tespitinin Literatiirdeki Yontemlerle Karsilastirmasi
Literatiirde kavsak tespiti ile ilgili birka¢ calisma tespit edilmis ve bunlar incelenmistir. Bu
deneysel calismamizin ortalama basarisi ile literatiirde bulunan benzer ¢calismalarin sonuglari1 Tablo

5.13’te goriilmektedir.
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Tablo 5.13. Gelistirdigimiz modelin basarisinin literatiirdeki diger ¢alismalarla karsilagtiriimasi

Calhisma Yil  Toplamveri Veritabam Simf Metot Basar1 (%)
Sayisi

Rebai [14] 2014 10+88 Kendisine ait 4 SVM 71.42 -93.61

Bhatt-Sodhi [12] 2017 880-15.500 Lara-Oxford 2 CNN+LSTM  78.25-92.16

Yi[97] 2017 200 + 200 KITTI-Kendi 2 CNN 90.50

Ballardini [98] 2017 2.527 KITTI 7 SUTSU-GIST  71.00-59.00

Modelimiz 192 + 101 Kendimize ait 2 VP & CNN 95.34

Tablo 5.13'e gore, Rebai [14], SVM smiflandiricisini kullanarak 88 kavsak goriintiisii ile
birlikte 88 normal yol gorlintiilerini smiflandirmis ve performansi (%91.21) olmustur. Bhatt ve
Sodhi [12] tarafindan CNN ve LSTM yontemi kullanilarak yapilan ¢caligmada, ¢ok fazla veriye ve
hazir veri setine ragmen, performansi1 %92.16 olarak dlgtilmistiir. Yi [97], KITTI veri setini, model
egitimi i¢in 200 kavsak noktasi ve 200 kavsak olmayan normal yol goriintiisii ile kullanmis ve kendi
urettigi yakin mesafeli goriintiilere testler uygulayarak %90.50 basar1 elde etmistir. Ballardini [98],
SUTSU-GIST algoritmalar1 kullanarak %71-%59 performans ile smmiflandirmigtir. Onerilen
modelin basarisinin sinirh sayida veriye ve goriintiilerin rastgele secimine ragmen, diger
caligmalara kiyasla yiiksek oldugu ve ortalama basarinin %95.34 oldugu goriilmiistiir. Bu yiiksek
basgari orani, hem VP yonteminin gortintiilerden Rol bolgesini dogru tespit ettigini hem de 6nerilen

modelin goriintiilerdeki 6z nitelikleri tespit etmedeki yiiksek basarisini gozler oniine sermektedir.

5.3. Sag ve Sol Yol Ayrimlarinin Tespiti

Literatiirde sol ve sag kavsak olarak da degerlendirilen yol ayrimlari, karayollarinin énemli
bilesenleridir. Ozellikle sehir iclerinde aracin sola ya da saga doniislerinde sik karsilasilan
bolgelerdir. Trafigin sagdan aktigi lilkelerde (¢ogunlukla sagdan akmakta) tek seritli ve bariyerli
karayollarinda sag yol ayrimi ¢ok bulunurken, sehir i¢i bélgelerde hem sag hem de sol yol ayrimlari
mevcuttur. Yakin doku degerlerine sahip asfalth karayollarinin yol ayrimlari, kavsaklarda oldugu
gibi kaldirim, yol ¢izgileri gibi 6znitelik degerleri farkli noktalardan tespit edilebilir. Sol ve sag yol
ayrimlarinda araglarin hem araglarla hem de yayalarla karsilasma ihtimalleri normal yola gore daha
yiiksektir. Araglarin doniis yapmasi ya da yayanin yolun karsisina ge¢mesi durumlariyla sik
kargilagilmaktadir. Bu nedenle yol ayrimlari karayollarinda 6nemli bir yere sahiptir. Bu bolgelere
varmadan yol kenarlarina, yol ayriminin ne oldugu ile ilgili trafik levhalar1 birakilmaktadir. Siiriicii
destek sistemleri igin ya da otonom araglar i¢in yolun hangi tarafa dondiigii bilgisinin tespiti
olduk¢a 6nemlidir. Uyar1 mekanizmalarini harekete gegirmek ve aracin karar almasina yardimei

olmak i¢in bu bolgelerin tespit edilmesi gerekmektedir.
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5.3.1. Modelin Sol ve Sag Yol Ayrimlar: Tespiti i¢cin Degerlendirilmesi

Karayolunda bulunan trafik akisina gore sol ve sag kavsagin tespiti i¢in, dnermis oldugumuz
derin 6grenme tabanli yontem uygulanmustir. Hazirlanan Sekil 5.7’deki modelin egitimi i¢in 449
gortintiiden 359 (%80)’u kullanilmustir. Tablo 5.14°te bu deneysel ¢alisma igin kullanilan veri

sayilarinin dagilimi goriilmektedir.

Tablo 5.14. Kullanilan yol tiplerinin sayilari

Toplam veri Veri seti -4
Simf sayis1 Egitim Dogrulama Test
Sol yol ayrimi 117 93 12 11
Sag yol ayrimi 231 185 23 23
Normal yol 101 81 10 10
Toplam 449 359 45 44

Tablo 5.14’te goriildiigi gibi sol yol ayrimu i¢in 117, sag yol ayrimi igin 231 adet imge
kullanilmistir. Tiirkiye ve birgok iilkede trafik akisi sagdan oldugu icin sag yol ayrimi goriintiileri,
sol yol ayrimi gorintiilerine gére daha fazladir. Normal yol goriintiileri igin, ilk deneysel calismada
bulunan imgeler kullanilmigtir. Tiim imgeler karayolunda hareket eden bir aracin bulunacag farkl
ortam ve kosullar gozetilerek elde edilmistir. Veri setinin egitimi ve dogrulamasi islemi sonucunda

modelin bagarim orani Sekil 5.10°da goriilmektedir.

Basan (%0)
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10 - === Dogrulamg
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Sekil 5.10. Modelin basarim grafigi
Sekil 5.10 incelendiginde, modelin egitim siirecinin uzun siirdiigii, smif ayriminin oldukg¢a
giic oldugu goriilmektedir. Veri setindeki goriintiilerin 6znitelik degerleri benzerlik gosterdigi i¢in

egitim agsamasi uzun siirmiistiir. Modelin veri setinde bulunan birbirine yakin benzerlikteki imgeleri

%89.1 oraninda dogruladig1 goriilmektedir. Test igin ayrilan veri setinin siniflandirma basarimi en
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yiiksek egitilmis model {izerinden yapilmistir. Bu islem sonucu gelistirilen modelin basaris1 %86.36
cikmustir. Onerilen modelin veri set iizerindeki smiflandirma ile ilgili tiim performans degerleri

Tablo 5.15’te goriilmektedir.

Tablo 5.15. Onerilen modeli kullanarak yol ayrimlarinin detayli simiflandirma performanslari

Simf Veri sayisi Dogruluk (%) Kesinlik (%0) Anma(%) F1 — Skor (%)
Sol yol ayrimi 11 81.80 82 82 82
Sag yol ayrimi 23 95.20 95 87 91
Normal yol 10 75.00 75 90 82
Toplam 44 86.36 87 86 87

Tablo 5.15te goriildiigli gibi en yiiksek siniflandirma basarisi %95.20 ile sag yol ayriminda
oldugu, en diisiikk basarinin ise %75 ile normal yol ayriminda oldugu goriilmektedir. Sag yol
ayriminda goriintii sayisinin fazla olmasinin, siniflandirma basarisin1 bir nebze etkilemis oldugu
goriilmektedir. Calismada algilama performansi en yiiksek sag yol ayriminda olurken, anma
performansinin en yiiksek normal yol ayriminda oldugu goriilmektedir. Siniflandirilan goriintiilerin
birbirine yakin doku benzerliklerinin siniflandirma performansin etkilemis oldugu goriilmektedir.
Sekil 5.11°de caligilan veri setindeki yakin 6riintii degerlerine sahip sol yol ayrimi, sag yol ayrimi

ve normal yol goriintiilerinin bir kism1 goriilmektedir.

a)Sol yol ayrimi b) Sag yol ayrimi c)Ayrim olmayan yol

Sekil 5.11. Sol-sag ve normal yol tiirlinde 6rnek goriintiiler
Sekil 5.11 incelendiginde, veri setindeki goriintiilerin birbirine yakin oriintii degerleri

icerdigi goriilmektedir. Benzerlik oranlari yiiksek olmasina ragmen %86.36 gibi yiiksek bir bagari

orani ile goriintiileri dogru siniflama yaptig1 tespit edilmistir.
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Alandaki Farkhh Modellerle Yapilan Calismalarin Karsilastirilmasi

Sol ve sag yol ayrimlarinin tespiti i¢in yapilan bu deneysel ¢aligmada elde edilen basari
degerleri ve literatiirde oldukga sik rastlanan CNN modelleri ile yine ayni veri seti {izerinden
sonuclar alinmis ve bu sonuglarin karsilastirilmast yapilmistir. Kavsak tespiti i¢in hazirlanan model
tizerinden yapilan bu ¢aligmanin sonucu ile AlexNet, LeNet ve VVgg-5 modelleri ile elde edilen

sonuglar kargilagtirilmis ve basarim sonuglart Tablo 5.16°da gosterilmistir.

Tablo 5.16. Modelimiz ve diger CNN modellerinin yol ayrimlari tespit sonuglari

Modeller Dogruluk (%)
VggNet 5 72.73
LeNet 77.27
AlexNet 74.99
Onerilen model 86.36

Tablo 5.16’da bulunan sonuglarda 6nermis oldugumuz modelin bagariminin diger CNN
modellerine gore daha yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada test edilen VVggNet-5 basarist
%72.73 olarak olgiiliirken, LeNet mimarisi gortntiileri %77.27 oraninda dogru tespit etmistir.
AlexNet’in goriintiileri siniflamadaki bagaris1 ise %74.99 olarak Olgiilmiistiir. Modelimizin
ortalama basarisi, diger modelle gore oldukga yiiksek ve %86.36 olarak gergeklesmistir. Bu ¢aligma
sonucunda 6nermis oldugumuz modelin veri setinde test edilen veriler tizerindeki karsilastirma

matrisi Sekil 5.12’de goriilmektedir.

Dogruluk %86.36
Normal| Sol Yol | Sag Yol

Yol Ayrimi | Ayrimi

Normal | %75.0 | %0.0 %4.8
Yol (9) (0) (1)

Sinif

Sol Yol | %16.7 | %81.8 | %0.0
Ayrimi (2) (9) (0)

Tespit Edilen Sinif

Sag Yol | %8.3 | %18.2 | %95.2
Ayrimi (1) (2) (20)
Gergek Sinif

Sekil 5.12. Gelistirilen modelin normal yol ile sol — sag yol ayrimlart goriintiilerin basarisinin kargilagtirma
matrisi

Sekil 5.12 incelendiginde, 10 normal yol goriintiisiinden sadece biri sag yol ayrimi olarak
yanlis siniflandirilmigken, sol yol ayrimi goriintiilerinden ikisi normal yol ve sag yol ayrimi

goriintiilerinden biri normal yol olarak yanlis siniflandirilmistir. Ayn1 zamanda normal yol
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goriintiisii olarak yanlis tespit ettigi 2 adet sol yol ayrimi ve 1 adet sag yol ayrim gorlintiisii
bulunmaktadir. Bu nedenle normal yol goriintiilerinin siniflandirilmasi %75 basar1 gostermistir.
Ote yandan sag yol ayrinu gériintiilerinin sadece 3’ii yanlis siiflandirilirken, 1 adet normal yol
gOriintiisii sag yol ayrimi olarak yanlis tespit edilmistir ve basart %95.2 olmustur. Sol yol ayriminin
smiflandirmadaki basar1 ise %81.8 olarak ol¢iilmiistiir. Sol yol ayrimi goriintiilerinin sayisinin

diisiik olmasi bagar1 oranini olumsuz etkilemistir. Fakat yine de ortalama basar1 %86.36 olmustur.

Sol ve Sag Yol Ayrimlarimin Tespitinin Literatiirdeki Yontemlerle Karsilastirilmasi
Sol ve sag yol ayrimi ile ilgili yapilan calismalar genelde kavsak tespiti ¢aligmalarinda
bulunmaktadir. Bu deneysel calismamizda aldigimiz sonuglarin literatiirde yapilan benzer

calismalar ile karsilastirilmasi Tablo 5.17°de verilmistir.

Tablo 5.17. Sol ve Sag kavsak tespiti igin gelistirdigimiz modelin literatiirdeki diger c¢alismalarla

karsilastirilmasi

Calisma Yil  Toplam veri Veritabam Smif Sayis1  Metot Basari (%)

Rebai [14] 2014 50+88 Kendi verisi 4 SVM 73.33(Sol) -
88.57(Sag)

Bhatt-Sodhi [12] 2017 880 - 15.500 Lara-Oxford 3 CNN & LSTM 91.7208

Yi[97] 2017 400 + KITTI-Own 2 CNN 91.30-91.60

Ballardini [98] 2017 500(L), 952(R)  KITTI 7 SUTSU-GIST 66.00-55.00

Modelimiz 450 Kendi verimiz 3 VP & CNN 81.80(Sol) —
95.2(Sag)

Tablo 5.17 incelendiginde, Rebai [14] ¢alismasinda toplamda 138 adet goriintii kullanmig ve
bunun 50 adedi sol ve sag kavsak olarak se¢mistir. Calismasinda kavsak, sol kavsak ve sag kavsak
ve kavsak yok seklinde smiflandirma yapmistir. Sol kavsagi %73.33 ile dogru tespit ederken, sag
kavsagr %88.57 ile dogru smiflandirmistir. Bhatt-Sodhi [12] ¢alismasinda T- kavsak olarak
niteledigi 47 goriintiiyli sol-sag kavsak seklinde gostermistir. Hazir veri set tizerinde yapmis oldugu
calismada %91.72 bir basar1 elde etmistir. Yi [97] ¢alismasinda ise KITTI veri set tizerinden egittigi
modeli, ara¢ farkli hizlarda hareket halinde iken almis oldugu goriintiilerle test etmistir. Ortalama
5—20 km/s hiza gore elde edilen goriintiilerin siiflandirma basarisin1 %91.30 — 91.60 olarak tespit
etmistir. Ballardini [98] SUTSU-GIST algoritmasini kullanarak sol ve sag kavsak verilerini
siniflandirmis ve basaris1 %71 ve %59 olarak bulunmustur. Onermis oldugumuz modelin basarisi;

toplamda 449 rastgele secilmis veriler lizerinde yapilmistir. Veritabanindaki goriintiilerin ayirt

ediciligi diisiik olmasina ragmen modelin basarisi oldukga yiiksek olmustur.
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5.4. Yaya Gegitlerinin Tespiti

Yaya gegitleri 6zellikle sehir i¢i karayollarinda 6nemli bir yere sahiptir. Karayollarinda arag
ile yayanin en sik karsilagtigi bolgedir. Yayanin yolun diger tarafina ge¢cmek i¢in kullandigi,
genellikle yolun beyaz kalin seritler ile ¢izildigi 6zel bolgelerdir. Bu bolgelere varmadan yol
kenarlarina yaya gecidi ile ilgili trafik uyar1 levhalar1 birakilmaktadir. Sekil 5.13’te 6rnek yaya

gecitleri goriintiileri bulunmaktadir.

Sekil 5.13. Veri seti-5’te kullanmig oldugumuz drnek yaya gegitleri gortintiileri

Siiriicii destek sistemleri i¢in ya da otonom araglar i¢in sehir i¢i karayolunda bulunan yaya
gecitlerinin tespiti 6liimciil-yaralanmali trafik kazalarinin 6nlenebilmesi i¢in olduk¢a 6nemlidir.
Stirtictiler ya da araglarin uyarilmasi i¢in yaya gecidi tespit sistemi gelistirilmistir. Karayolunda
bulunan yaya gegitlerinin taninmasi igin Sekil 5.7’de goriilen ve Tablo 5.8’de parametreleri detayli
bir sekilde verilen model iizerinde diizenleme yapilarak kullanilmistir. Bu diizenlemelerde
konvoliisyon katmanlarinda bulunan stride parametreleri kaldirilmis, aynm1 zamanda dense
parametresi artirilarak daha fazla gizli noron olusturulmustur. Karayolunda bulunan beyaz kalin
seritlerin biitiin olarak tespiti gerektiginden parametre kayb1 yasanmamast i¢in stride parametresi
kaldirilmistir. Yaya gecitlerinin bulundugu goriintiiler birbirine benzerlik gostermekte diger sinif
icin farkli veri tipleri bulunmaktadir. Bunlarin tespitinde yaya gegitleri isareti barindiran goriintiiler

siniflandirmaya ¢alisilmistir.

5.4.1. Modelin Yaya Gegitlerinin Tespiti icin Degerlendirilmesi

Bu calismada 195 adet yaya gecidi isareti iceren ve 101 normal yol bélmesi olan toplamda
297 adet yol goriintiisii toplanarak bir veri set hazirlanmistir. Tablo 5.18’de bu deneysel ¢alisma

i¢in kullanilan veri sayilar goriilmektedir.
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Tablo 5.18. Kullanilan yol tiplerinin sayilar

Veri seti - 5
Simf Veri Sayis1  Egitim  Dogrulama Test
Yaya Geg¢idi 195 156 20 19
Normal Yol 101 81 10 10
Toplam 296 237 30 29

195 adet yaya gecidi goriintiileri hem normal yol goriintiileri ile yakin benzerlik gostermekte

hem de standart bir yaya gecidi isaretleri bulunmamaktadir. Yaya gecidi isaretleri genelde koyu

zemin {izerinde beyaz kalin seritler seklinde isaretlenmistir. Fakat sar1 renkte yol isaretlerine sahip

yaya gec¢idi goriintiileri bulunmaktadir. Tim bu yaya gegitleri goriintiileri veri setine eklenmistir.

Gelistirilen modelin basarim orani Sekil 5.14’°te goriilmektedir.

Basar (%)
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Sekil 5.14. Onerilen modelin yaya gecidi tespitinde egitim ve test asamalarinda gdstermis oldugu basari

grafigi

Yaya gecitlerinin tespiti i¢in kullanilan modelin dogrulamadaki basaris1 Sekil 5.14’°te

goriildugi gibi %93.33 olarak Sl¢tilmiistiir. Bu ¢alisma sonucunda egitilmis model veri setinden

rastgele ayrilmus veriler ile test edildiginde %93.10 dogru tespit etmistir. Onerilen modelin Veri

seti-3 {izerinde tiim performans sonuglart Tablo 5.19’da goriilmektedir.

Tablo 5.19. Onerilen modeli kullanarak yaya gegitlerinin detayli siniflandirma performanslari

Veri Basari Kesinlik Anma F1-skor
Simf sayist  Oram (%) (%) (%) (%)
Yaya gecidi 19 94.73 95.00 95.00 95.00
Normal yol 10 90.00 90.00 90.00 90.00
Toplam-Ortalama 29 93.10 93.00 93.00 93.00
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Alandaki Farkhh Modellerle Yapilan Calismalarin Karsilastirilmasi
Yaya gecitlerin tespiti i¢in yapilan bu deneysel ¢aligmada ayni tiir modeller (AlexNet, LeNet,
Vgg-5, Darknet) kullanilarak sonuglar elde edilmis ve karsilagtirmasi yapilmistir. Bu sonuglarin

karsilastirilmasi Tablo 5.20°de goriilmektedir.

Tablo 5.20. Yaya gecidi veri setindeki CNN modellerinin simiflandirma performanslari

Modeller Basar1 (%)
LeNet 83.33
Vgg-5 86.67
AlexNet 86.66
Darknet 93.10

Modelimiz 93.10

Yaya gecitlerinin tespiti i¢in yapilan bu caligmada basar1 oram1 %93.10 ile diger CNN
modellerine gore yiksek cikmustir. Vgg-5 modeli ile AlexNet modeli %86.66 ile dogru
siiflandirirken, LeNet modeli %83.33 ile nispeten biraz daha diisiik basar1 gostermistir. Bu

calismada Darknet mimarisi ile de sonug¢ alinmis ve %93.10 basar1 géstermistir.

Yaya Gegitleri Tespitinin Literatiirdeki Yontemlerle Karsilastirilmasi
Calismamizin bu boliimiinde yaya gegitleri tespitinin literatiirde yapilan benzer ¢alismalar

ile karsilagtirtlmasi Tablo 5.21°de goriilmektedir.

Tablo 5.21. Yaya gegcidi ile ilgili literatiirdeki ¢aligmalarin sonuglarin kargilastirilmasi

Calisma Yil Toplamveri Veritabam Simf Sayis1  Metot Dogruluk (%)

Radvanyi [21] 2010 89 Kendi veri seti 2 CNN 89.2

Wang [23] 2014 122 Kendi veri seti 3 SVM 78.9 -93.9

Chen [19] 2017 50 Kendi veri seti 2 Gorlinti bolme 92

Berriel [99] 2017 657K,11K, GSV, IARA, GOPRO 2 CNN 94.21, 93.06,
11K, 89.30

Modelimiz 195+101 Kendi veri setimiz 2 VP & CNN 94.73 - 93.10

Tablo 5.21 incelendiginde Radvanyi [21], CNN yo6ntemi kullanarak toplamda 89 adet
gortintii siniflandirmig ve basarimi %89.2 olarak vermistir. Wang [23], toplamda 122 adet merdiven
ve yaya gegitleri goriintiilerini SVM yontemi kullanarak siniflandirmig ve basarimi yaya gecidi igin
%78.9, ortalama basaris1 %93.9 olarak vermistir. Chen [19], farkli 1s1k altinda elde etmis oldugu
toplamda 50 yaya gegidi gorlintiiyli siniflandirmistir ve basarist %92 ¢ikmustir. Berriel’in[99],
videolardan ¢erceveleri(frameleri) ¢cekerek elde etmis oldugu yiiksek miktardaki veri setler ile yaya

gecitlerini tanima igsleminde kullanmis ve %94.21 dogrulukta tespit etmistir. Bu ¢calismamizda 296
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adet goriintiiniin %80’ sistemin egitimi i¢in kullanilmigtir. Bu galigma sonucunda yaya gecidini

%94.73 ile dogru tespit etmis ve ortalama basariy1 %93.10 olarak 6lgmiistiir.

5.5. Sag ve Sol Tehlikeli Virajlarin Tespiti

Otonom araglar ya da siiriicii destek sistemlerinde yol ¢izgisi takip etme veya yol simir
alanlar1 belirleme sistemleri kullanilmaktadir. Yol takip sistemi ile siiriiciiler uyarilabilir ya da
otonom sistem i¢in arag yonlendirmesi yapilabilir. Karayolun bir bileseni olan virajlarin tespiti
onemli bir sorundur. Araglar hareket halindeyken virajlara yaklasildiginda, uyar1 mekanizmalarinin
devreye girmesi ve varsa yiiksek hizin disiiriilmesi gerekmektedir. Yolun dogrultusunun hangi
yone oldugunun 6nceden tespit edilmesi ile olusabilecek trafik kazalarinin da 6nlenmesi saglanir.
Yol ¢gizgileri ile ayrilmis, ayn1 zamanda belli bir sinir olan karayollarinda asfaltin kendi renginden
farkli olan serit disindaki rengi ve serit ¢izgilerin dogrultusu tespit edilerek aracin yonii
belirlenebilir. Tehlikeli viraj uyarist i¢in yolun sol ve sag kenarlarina uyar1 levhalar yol tipine gore

yerlestirilmektedir. Sekil 5.15’te yola yerlestirilen tehlikeli viraj isaret levhalar1 goriilmektedir.

Sekil 5.15. Karayollarinda bulunan tehlikeli viraj isaretleri

Karayollarinda bulunan tehlikeli viraj isaretleri hem yolun saginda hem de solunda
bulunmaktadir. Bu isaretler zamanla yipranmakta, hava sartlarina bagl olarak ¢okme olmakta veya
yolda bulunmamaktadir. Karayolunda 6zellik ¢ikarimlar1 yaparak yolda tehlikeli viraj bulunup
bulunmadig: tespit edilebilir.

Karayolunun tiiriine bagli olarak hazirlanacak tanima sistemi ile yolun gergek durum
tespitinin yapilmasi i¢in bir yontem onerilmistir. Bu yontemde CMU-VASC (Road Sequences) [80]

veritabaninda bulunan yol goriintiilerin 6n se¢im isleminden gegirilerek 587 adet sol-sag tehlikeli
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viraj igeren ve viraj barindirmayan 3 tip karayolu goriintiileri ayrilmistir. Sekil 5.16°da tehlikeli

viraj tespiti i¢in hazirlanan veri set goriilmektedir.

Sekil 5.16. Tehlikeli viraj i¢in hazirlanan veri set

Sekil 5.16’da kullanilan goriintiilerin 3 farkli yol tipine ait oldugu goriilmektedir. Bu
goriintiilerin 149 adeti sol viraj yol goriintiisii, 113 adeti sag viraj yol goriintiisii ve 325 tanesi diiz

yol olarak tek tek etiketlenmistir.

5.5.1. Sag ve Sol Tehlikeli Virajlarin Tespiti icin Onerilen goriintii isleme ve Tespit
Yontemi
Karayollarinda bulunan tehlikeli virajlarin tespiti icin bir yontem gelistirilmistir. Bu
yontemde hazirlanan veri setinin goriintii isleme teknikleri ile uygun boyutlara doniistiiriillmesi ve
Onerilen bir siniflandirma modelinin belirlenen oraniyla egitilmesi ve performansini 6l¢gmek icin
test edilmesi islemi yapilmistir. Hazirlanan veri setinde bulunan goriintiilerin doniistiirme asamasi

Sekil 5.17°de gosterilmistir.

256 x 240 x 3

256 x120x 3
64 x64 x3

Dataset

Alt ilgisiz alanin kirpilmasi

Gergek Goriintii
a) b) 2

Sekil 5.17. Goriintiilerin doniigiim agamalart

Sekil 5.17°de goriintiilerin doniigiim agamas1 goriilmektedir. Gergek goriintii VP metoduna
gore st ve alttan kirpildiktan sonraki durumu Sekil 5.17(b)’de goériilmektedir. Sekil 5.17(c)’de, bu
goriintii gelistirilen CNN tabanli modelde kullanilmasi i¢in tekrar boyutlandirilmistir. Bu ¢calismada
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CMU-VASC veritabaninda bulunan 256x240 boyutundaki goriintiilerin alt kisimlar yiiksekligin

yar1 Olgiisiinde kirpilarak 256x120 boyutuna indirgenmistir. Son asamada bu goriintiiler 64x64

boyutuna indirgenmis ve degerlendirmek tizere veri setine doniistiiriilmistiir. Hazirlanan veri set 6

egitim ve test sayilar1 Tablo 5.22°de verilmistir.

Tablo 5.22. Veri seti -6°da bulunan verilerin egitim ve test olarak dagilim oranlari

Yol Tipi imge  Verisetindeki Egitim  Test
Sayisi orani (%) (%80)  (%20)
Sol virajli yol 149 25.38 119 30
Normal yol 325 55.37 260 65
Sag virajli yol 113 19.25 90 23
Toplam 587 100 469 118

Veri seti-6’da toplamda 587 adet goriintliniin sol ve saga egimi olmayan yol goriintiilerin

sayist 325, sola virajl yol goriintiilerinin sayisi 149 ve son olarak sag virajli yol goriintiileri sayisi

113 olarak belirlenmistir. Boylece CMU-VASC Veri seti toplamda 587 goriintiiden olugmaktadir.

Karayolunda bulunan virajlarin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir model 6nerilmistir. Bu

modelin parametreleri Tablo 5.23’te verilmistir.

Tablo 5.23. Onerilen derin 6grenme tabanli modelin katmanlar1 ve 6zellikleri

Kernel Katman Dis Adim
Katman Adi Boyutu Tipi Bosluk
1  Konvolisyon 12x12@32 - 2 3
2 Pooling 5x5 Max 0-1 3
3 Aktivasyon - ReLU
4 Konvoliisyon 3x3@32 - 2 1
5  Aktivasyon - ReLU
6  Pooling 3x3 Max 0-1 2
7  Konvoliisyon  5x5@32 - 2 1
8  Aktivasyon - RelLU
9  Pooling 3x3 Max 0-1 2
10 Aktivasyon - ReLU
11 Konvolisyon  2x2@64 - 0 1
12 Aktivasyon - ReLU
13 Konvolisyon  1x1@64 - 0 1
14 Tam bagh Softmax

Tablo 5.23’te goriildigii gibi farkli parametrelere sahip 5 konvoliisyon, 3 pooling ve 5 ReLU

aktivasyon katmani ve smiflandirma i¢in Softmax katmanlar1 kullanmilmigtir. Modelin ilk

konvoliisyon katmani 12x12 boyutunda, 32 bit derinlikle ve 3 adim ile tiim goriintiiniin 6zellik

¢ikarimlart yapilmaktadir. Bu katmandan hemen sonra gelen MaxPooling katmani {izerinde 5x5

boyut degeri ile dolasilarak en biiyiik parametre alinir. 3. Katmanda olan ReLU aktivasyon katmani

kullanilmigtir. Viraj goriintiilerin sol iist ve sag iist alanlar1 farklilik gosterirken alt kisimlari

benzerlik gostermektedir. Simif bilgisi ¢ogunlukla goriintiiniin iist kisminin dogru tespiti ile
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gercekleseceginden modelin ilk katmaninda asir1 parametre artis1 yapilmamustir. ilk konvoliisyon
katmanindan sonra hemen pooling katmani ile temel 6zellik parametreleri ¢gikarilmistir. Hemn
ardindan eklenen ReLU aktivason katmaniyla en belirgin goriintiiler elde edilmistir. Bu sekilde
devam eden model sona gelindiginde parametre azaltma ve en belirgin 6zelliklerin tespiti saglanmis
olur. Tabloda belirtilen katmanlarin &zellikleri ile tiim goriintiiler islenir ve tim parametreler ile

birlikte Softmax siniflandirma katmanina ulagtirarak basarim degerleri test edilmistir.

5.5.2. Modelin Sag ve Sol Tehlikeli Virajlarin Tespiti icin Degerlendirilmesi

Sag ve sol virajlarin tespiti i¢in hazirlanan Veri seti-6° da bulunan 587 adet RGB kanalli
gOrilintliniin rastgele se¢ilmis 469 adeti onerilen modelin egitimi i¢in kullanilmis ve geriye kalan
118 adet ile modelin test islemi yapilmustir. Yapilan bu ¢alismanin performans grafigi Sekil 5.18de

gorlilmektedir.
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Sekil 5.18. Onerilen modelin Veri seti-6 iizerindeki egitim ve test agamalarinin performans grafigi

Sekil 5.18’i inceledigimizde, 170. tekrar sayisinda egitim tamamlanmisken, modelin
performans bagarimi %80.1 olarak tespit edilmistir. Modelin egitim asamasinda dogru bir egilim
gosterdigi ve oOzellikle 120. tekrar sayisindan sonra egitim asamasi neredeyse tamamlanmis
durumda goriilmektedir. Fakat 140. tekrar sayisindan sonra modelin egitiminde bozulma olmasina
ragmen 150. tekrar sayisinin egitim degerinde artis goriilmekte ve 170. tekrar sayisinda egitim
asamast basariyla sonuc¢lanmigtir. Bu noktadaki testin de daha yiiksek basarima ulagsmadigi

goriilmektedir.
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Sag ve Sol Tehlikeli Virajlarin Tespitinin Literatiirdeki ve Alandaki Yoéntemlerle
Karsilastirilmasi

Yapilan bu c¢aligmanin literatiir taramasinda tespit edilen benzer c¢alismalardaki
basarimlarina bakildiginda, nisleme tabi tutulmadan ve 6zellik ¢ikarimi yapilmadan test isleminde
olduke¢a yiiksek bir basarim elde edildigi tespit edilmistir. Tablo 5.24’te literatiirdeki benzer

caligmalar ile almis oldugumuz sonucun karsilastirmasi goriilmektedir.

Tablo 5.24. Virajlarin tespiti ile ilgili literatiirdeki ¢aligmalarin sonuglarin karsilastirilmasi

Calisma Adi imge Sayis1  Veri tabam  Basarim Oram(%) Kullamlan Yontem
Neagoe ve Tudoran[100] 210 CMU 100 CSOM, MLP, k-Means
Surakka ve Heikkonen[101] 331 - 91/100 goriintii Gabor + MLP
Onerilen Model 587 CcMU 80.1 CNN

Literatiir taramasinda yol yonii ile ilgili ¢cok calismanin olmadig1 goriilmiistiir. Neagoe ve
Tudoran [100] g¢alismalarinda 210 goériintii izerinde ¢alismis ve MLP siniflandirict ile %100 basari
elde ettigini belirtmistir. Surakka ve Heikkonen [101] ¢aligmasinda ise, goriintiilere gabor filtre
uygulayarak 6zniteliklerini ¢ikarmig ve ardindan MLP algoritmasina gore siniflamis ve 100 goriintii
tizerinden 91’ini dogru siniflandirmistir. Bu ¢alismamizda 587 adet imgenin iginden rastgele

secilen 118 adet test goriintiileri 6nerilen model ile siniflandirilmis ve basarisi %80.1 olmustur.

5.6. Videolarda bulunan karayolu parametrelerinin tespiti

Karayolunda bulunan trafik isaretleri ve yolun ger¢cek durumunun tespiti igin bir yontem
Onerilmigtir. Bu yontemde trafik isaretlerinin taninmasi i¢in goriintiiler olusturulmus ve YOLO
algoritmasina sunularak egitim islemi yapilmigtir. Diger taraftan karayollarinda bulunan ve tez
caligmasinda iizerinde durdugumuz yol bilesenleri olan kavsaklar, yol ayrimlari, yaya gegitleri ve
sol-sag tehlikeli virajlarin taninmasi igin bir yontem gelistirilmistir. Sekil 5.19’da video tabanli

tanima sistemi i¢in gelistirilmis olan modelin ¢aligma asamalari1 goriillmektedir.
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Darknet:

Siniflandirma

Video Hazirlama Gorintilere Doniistirme Veri Artirimi (Agumantation)

Sekil 5.19. Onerilen modelin Veri seti-6 iizerindeki egitim ve test asamalarimin performans grafigi

Sekil 5.19’da oOnerilen yontemin asamalar1 incelendiginde; ilk asamada hazirlanan 2
dakikalik farkli yol ortamlarindan birlestirilerek olusturulan videolar 25(fps) cerceve ayari ile
gorlintiilere dontistiirilmistir. Gortntiilerin, kavsak, yol ayrimlari, yaya gegitleri, sol-sag tehlikeli
virajlar seklinde farkli siiflara ayirma islemi yapilmistir. Bu goriintiilerin sayilarini artirmak igin
goriintiilere yakin Ozellikler tagiyan karayolu goriintiileri toplanmis ve cesitli goriintii isleme
teknikleri (goriintiileri renklendirme, boyutlandirma gibi) uygulanarak veri artirimi (agumantation)
yapilmistir. Elde edilen goriintiilerin tiimii MATLAB programinda bulunan image processing -
annatotion tool araglari ile etiketlenerek goriintiiler ile birlikte DarkNet mimarisine eklenmistir.
YOLO algoritmasi egitilmis model olarak DarkNet’i kullanmakta ve bunun i¢in belirlenen karayolu
ile ilgili 6zel parametrelerin tespiti yapilmasi beklenmektedir. Bu nedenle DarkNet’in egitim
asamasi tamamlandiktan sonra olusan agirlik parametreleri ile YOLO algoritmasinin test agsamasi

gergeklesmistir,

DarkNet mimarisi her tiirlii nesne, arag, gereg, simge vb ile ilgili gorseller barindiran ve
bunlarin otomatik taninmasi iizerinde projeler gelistiren ImageNet [102] ortaminda bulunan
goriintiiler kullanilarak  olusturulmustur. Bu gorseller kullanilarak modelin = agirliklan
oOlusturulmustur. Google’in sponsorlugunda Standford {iniversitesinin bir projesi olan ImageNet
internet lizerinde son kullanicilarin 6zellikle web sitelerinde oturum agarken sisteme asiri
yiiklenmeyi engellemek igin Sekil 5.20°de goriildiigii gibi goriintii tabanli sorular yoneltmekte ve
kullanicidan gelen isaretlemeler ile goriintiilerin dogrulugunu ve sinirlarini tespit etmektedir. Sekil
5.20°de goriildiigii gibi son kullanicilara gonderilen pop up soru cevap spam dnleme uygulamalari
ile binlerce kullaniciya sorular yonelterek veritabaninda bulunan milyonlarca goriintiiler
egitilmektedir. Bu yontem olduk¢a ucuz, genis kullanim ve global iiriinler ¢ikarmada faydali

olmaktadir.
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Sekil 5.20. reCAPTCHA spam 6nleme hizmeti

Tezin oOnceki wuygulama boliimiinde goriintlilerin  taninmas1  ve  siniflandirilarak
basarimlarinin hesaplamasi yapilmustir. Bu béliimde farkli karayollarinda bulunan kavsak, sag-sol
yol ayrimlari, yaya gegcitleri, sag-sol tehlikeli virajlar gibi 6nemli boliimlerin tanimmmasi ve
isaretlenmesi igin bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen bu sistem ile arag, karayolunda hareket
halindeyken belirlenen trafik isaretlerinin tespit edilmesi, ayni zamanda yolun kendi 6z
niteliklerinin ¢ikartilmasi ile birlikte dogrulanmasi amaglanmistir. Calismada fakli 6zniteliklere
sahip iki karayolu goriintiisii hazirlanmistir. Video 1 kendi imkanlarimizla Elazig-Bingdl
karayolunda 1080px ¢ozuniirlikte 1’er dakika video seklinde herhangi 6zel bir diizenleme
yapmadan ¢ekmis oldugumuz videolardir. Video 2 ise Algorry ve ark.[79] karayolunda bulunan
trafik isaretlerini tanimak i¢in gelistirmis olduklar1 modeli test asamasinda kullandiklar1 videodur.
Bu iki videoda farkl1 yol tipleri igeren goriintiilerin %701 calisma konumuz olan bolgelerden tespit
edilmis, etiketlenmis ve Darknet’e eklenmistir. Her iki videonun ¢ekildigi ortam, yol 6zellikleri ve

trafik isaret parametreleri farkli oldugundan videolarda etiketleme islemleri ayr1 ayr1 yapilmustir.

Gergek zamanl trafik isareti ve gercek yol bdlgesini algilama ve siiflandirma icin bir
gorilintili isleme mimarisi gelistirilmistir. Bu ¢alisma i¢in, giiniimiizde oldukga popiiler olan ve CNN
mimarisinin bir tiriinii olan, ayn1 zamanda hizli ve gergek zamanli tanima mimarisine sahip YOLO

algoritmasi kullanilmgtir.

5.6.1. YOLO Algoritmasi Kullanarak Yol Durumu ve Trafik isareti Tespiti

YOLO algoritmast daha 6nceden gercevesi belli olan goriintiilerin bulundugu bir egitim
agirliklarindan faydalanarak verilen bir goriintiiyil istenen sayida (SxS) 2B olarak parcalara ayirir.
Daha sonra pargalarin ¢erceveleri i¢ine diisiip diismedigine gore egitim verisinde etiket hazirlanir.
Her goriintii i¢in etiketleme bir tesnor olarak hesaplanir. Sekil 5.21°de bir goriintiiniin YOLO

algoritmasindaki islem adimlar1 gésterilmistir.
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Sekil 5.21. Goriintiileri YOLO algoritmasinda degerlendirme asamalari

Sekil 5.21°de ilk asamada goriintii istenen sayida (SxS) pargalara ayrilir ve gorlintii iizerinde
gezinerek egitim verisinde bir kutucuk goriintii cergevesi merkezine diisiiyorsa, o kutucuga tekabiil
eden ¢ergeve, yani giiven katsayisi i¢in 1 degeri verilir. Diger kutucuklar obje merkezine diisiip
diismedigine gore ayni matris iizerindekiler de 1 olurlar. Bir kutucuk en fazla goriintiilerde aranan
nesne sayist kadar tahmin yapabilir. Kutucuk ayrica nesnenin goriintii i¢indeki koordinat Sl¢iisiine

gore yerini ve biiyiikligiinii de ayni1 tensor iginde tahmin etmektedir.

Aslinda YOLO algoritmasi denetimli bir 6grenme siireci olarak degerlendirilebilir. YOLO
algoritmasi diger tanima-siniflandirma algoritmalarina gore oldukga hizlidir. Bunun sebebi
goriintiiyll, tek seferde egitilmis sinir agindan gegirerek goriintiideki tiim nesnelerin smifin1 ve

koordinatlarin1 tahmin edebilmektir.

Nesne tespitinde YOLO algoritmasi, goriintiileri belirlenen 6lgiilere boldiikten ve tensor’a
doniistlirdiikten sonra her cercevede egitilmis nesnenin olup olmadigini belirler. Eger nesne
kutucukta varsa bunun orta noktasini, nesnenin 6lgiilerini ve hangi tiir nesne oldugunu tespit eder.
Daha sonra nesnenin orta noktasindan baglayarak kutucuklar g¢izmektedir. Etrafina c¢izdigi
kutucuklar1 biiyiiterek disariya kadar ¢ikar ve ist kutucuk iginde nesneyi igine alacak sekilde

cerceveyi cizer. YOLO her kutucuk i¢in ayr1 tahmin vektorii olusturur.

Tahmin vektoriinde giiven skoru parametresi vardir. Bu parametre ile gerceve iginde
nesnenin olup olmadigina karar vermek icin 0-1 arasinda deger iiretir. Bu parametre nesnenin
gercekten o nesne olup olmadigini ve etrafindaki kutunun koordinatlarindan ne kadar emin

oldugunu gosterir.

Bu ¢alismada YOLO V3 algoritmasi ve egitilmis Darknet mimari ile yol 6zellikleri ve ilgili

trafik isaretleri tespiti yapilmustir.

Bu tez ¢alismasinda 6zel egitilmis Darknet ve YOLO algoritmasi kullanilarak goriintiilerin
taninmast ve Ozellikle istenen nesnelerin isaretlenmesi yapilmstir. Sekil 5.22’de yapilan

¢aligmanin sonucu olarak olusan durum goriilmektedir.
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(b)

Sekil 5.22. Videolar iizerinde YOLO algoritmasi ile tanima islemi

Sekil 5.22°de farkl 6z niteliklere sahip iki farkl video goriintiilerinin oldugu goriilmektedir.
Sekil 5.22(a)’da Elazig-Bingol karayolunda ¢ekmis oldugumuz videonun YOLO algoritmasi ile
degerlendirilmesi gorilmektedir. Sekil 5.22(b)’de ise Algorry ve ark.[79] hazirlamis oldugu
videonun YOLO algoritmasi ile degerlendirilmesi goriilmektedir. Farkli 6zniteliklere sahip
goriintiilerin egitim asamasi igin videolardan ayr1 ayri egitilecek boliimler ¢ikarilmis ve Darknet’e
yiiklenerek egitim asamasi tamamlanmustir. Sekil 5.22(a)’da goriildiigi gibi hazirlanan veri setin
Darknet+YOLO algoritmasi ile degerlendirme sonucunda videoda bulunan ilgili trafik isaretleri ve
karayolun ilgili bolgesi tespit edilmistir. Sekil 5.22(b)’de ise [79] ¢alismasinda trafik levhalarinin
taninmast i¢in hazirlanan videonun Darknet+YOLO algoritmasi ile karayolunda bulunan ilgili

bolgelerin ve isaretlerin tespiti yapilmustir.
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6. SONUCLAR

Giiniimiizde otonom arag sistemleri ve ileri siiriicti destek sistemleri hizla gelismekte ve ticari
anlamda tirtinlerin pazarlanmasi igin yeni teknolojiler tiretilerek araglara dahil edilmektedir. Diinya
markas1 olmus dev otomobil {ireticileri, siirlicii destek sistemleri ve otonom ara¢ teknolojileri
alaninda ciddi Ar-Ge biitceleri ayirmaktadir.

Gelistirilen otonom sistemler genellikle diizgiin isaretlenmis karayollarinda test edilmekte
ve yiiksek basarimlar elde etmektedir. Fakat tahribata ugramis yol kosullarinda yiiksek basarimlar
elde edilememektedir. Ozellikle gelismekte olan iilkelerde yol bakim onarimma fazla biitce
ayrilmadigindan zamanla bozulmalar olmakta, trafik isaretlerinde kayiplar yaganmaktadir. Otonom
araglar ya da siiriicii destek sistemlerinin yolu tanimasi i¢in 6nemli olan bu igaretlerin zarar gérmesi
ile yanlis kararlar tretebilmektedirler. Bu sorunun oniine ge¢mek i¢in gelistirilen yontemler
karayolun gergek goriintiileri tanima islemi i¢in kullanilmig ve bu goriintiiler gelistirilen derin
ogrenme modelleri ile test edilmistir.

Bu tez caligsmasinda, 6nemli yol bilesenlerinin tespiti i¢in goriintii isleme ve derin 6grenme
asamalarmi barindiran yontemler gelistirilmis ve gercek veriler kullanilarak test edilmistir.
Karayollarinda bulunan hem siiriicii uyar1 sistemleri hem de ara¢ uyar1 sistemlerinin gelisimi ve
yolu tanimasi i¢in olduk¢a 6nemli olan yol tipi, yol kalitesi, kavsaklar, yaya gecitleri ve tehlikeli
virajlarin tespiti yapay zeka temelli modeller ve goriintii isleme teknikleri kullanilarak yapilmistir.

Goriintii isleme teknigi olarak VP yontemine ek olarak alt bitim bolgesi ve kenar ¢gikarim
algoritmasi ile ilgili bolgenin tespiti yapilmustir. Tespit edilen bu verilerin her bir tiirii i¢in
gelistirilmis olan derin 6grenme modeli egitilmis ve verinin bir kismi ile de test edilmistir. Test
islemi hem ham veri lizerinde hem de Onerilmis olan VP ve alt bitim noktas1 tespit edilmis
goriintiiler iizerinde yapilmistir. Onislem olarak adlandirmis oldugumuz bu ydéntem modelin
basarisim yiiksek oranda etkilemistir. Gelistirmis oldugumuz bu ¢alismada goriintii isleme
asamasinda, toplanan veriler daha iyi taninma igin dniglemden gegirilerek goriintiide bulunan 6zel
bolgeler elde edilmistir. Bu bolgeler daha sonra yapay zeka temelli derin 6grenme modellerinde
test edilmis ve tanima igslemi yapilarak basarili sonuglar elde edilmistir.

Tanima sistemi i¢in 7 farkli model gelistirilmis ve bu modellerin egitim ve test iglemlerinde
daha dogru 6l¢timler i¢in uygun goriintiiler veri setlere doniistirtilmistiir. Gelistirilen modellerin
yansira literatiirde olduk¢a sik kullanilan ve yiiksek basariya sahip AlexNet, LeNet, VggNet ve
Darknet gibi derin 6grenme modelleri test edilmis ve basarimlar1 verilmistir.

Yapilan c¢alismalarin video tizerindeki tepkilerini gostermek i¢in Elazig-Bingdl karayolu
tizerinde ¢ekilmis bir video segilmis ayrica daha 6nceki bir ¢alismada kullanilan videolarda YOLO
ve Darknet mimarisi kullanilarak test islemi yapilmistir. Bu ¢aligmayla karayolunda bulunan gergek

yol durumlari ve trafik isaretleri tespit edilmistir.



Tez caligmasinda gerceklestirilen uygulamalarda; yol tiplerini tanima i¢in python
dili, videolarda etiketleme ve tanima islemi i¢in matlab ortami kullanilmistir. Goriintiilerin
siiflandirilmasinda 24GB RAM, 4.992 ¢ekirdek ve 480GBps bellek bant genisligine sahip
Tesla K80 GPU kart1 kullanilmistir. Bu teknoloji kullanilarak gelistirilen sistemin egitim
asamasinin her epoch’ta bulunan batch degerine gore hizi degismektedir. 32 batchlik bir
epoch 28ms stirmiistiir. 32x28ms ile bir epoch yaklasik olarak 0.9s siirmektedir. Tanima

isleminde toplam 100 epoch ile test islemi yapildigindan 90s siirmektedir.

92



ONERILER

Karayollarinda bulunan ve hem siiriiciiler hem de araclar i¢in 6nemli bdlgeler olan kavsaklar,
yaya gegitleri, tehlikeli virajlar, yol bozukluklarinin tespiti ve yol tipinin belirlenmesi igin
hazirlanan sistem, otonom arag¢ veya ileri stiriicii destek sistemlerinde kullanilabilir. Gelecegin
teknolojisi olarak lanse edilen otonom araglar ticari pazarda biiyiik bir paya sahiptir. Otonom arag
veya ileri siiriicii destek sistemleri ireticileri yeni yapay zeka temelli iiriinler gelistirmekte ve bu
tirtinlerin ¢ogunda bilgisayar gorii teknikleri kullanmaktadir.

Yol tipi ¢aligmasi, yol sinirlarinin belirlenmesi ve yol ¢izgilerinin varliginin denetimi igin
kullanilabilir. Boylece otonom araglar ve ileri siiriicii destek sistemleri sadece yol ¢izgilerine,
isaretlerine, trafik levhalarina bagli kalmadan yol alaninin gercek durumunu tespit edebilir.
Boylelikle otonom araglar ve ADAS sistemleri i¢in genel bir karayolu denetleme sistemi yapilmis
olur. Biz bu tez ¢alismasinda deneysel uygulamalari araglar iistiinde galistirabilecek Raspberry Pi
gibi mini bilgisayarlar sistemlerine aktarilmasini planlamaktayiz. Gelecek caligmalarda gercek
zamanli sistemler kurarak tiim yol tiplerini taniyan genel bir ag ve goriintii isleme teknolojisi

iiretmeyi amaglamaktayiz.
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