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3D NOKTA BULUTU VERILERI KULLANILARAK OTONOM SURUS iCIN
NESNE ALGILAMA YONTEMI iLE KARAYOLU ENVANTERLERININ
TESPIiT EDILMESI

OZET

Trafik isaretleri, karayollarinda diizeni saglamak, siiriicli ve yayalara rehberlik etmek,
trafik glivenligini artirmak ve trafik akisini diizenlemek amaciyla kullanilan semboller,
levhalar ve isaretlemelerdir. Yapilan arastirmalar, trafik isaretlerinin eksikligi veya
yetersizligi nedeniyle meydana gelen kazalarin oraninin 6nemli Olgiide arttigim
gostermektedir. 2023 yilinda yayimlanan raporda, her y1l yaklasik 1.19 milyon insanin
trafik kazalarinda hayatin1 kaybettigi ve 17.8 milyon kisinin ciddi sekilde yaralandig
belirtilmistir. Trafik isaretleri, olasi tehlikelere karsi siirlicii ve yayalara uyarida
bulunarak kazalarin 6nlenmesine yardimei olmakta ve trafik kurallarinin anlagilmasini
kolaylastirmaktadir. Yol envanteri ise, yollarin fiziksel 6zelliklerini, trafik isaretlerini,
sinyalizasyon sistemlerini ve diger altyap: unsurlarini iceren kapsamli bir veri
biitliniidiir. Yol envanterinin diizgiin ve giincel olmasi, trafik isaretlerinin dogru
konumda olmas: siiriiciilerin giivenli bir sekilde seyahat edebilmesi igin hayati 6nem
tasimaktadir. Ayrica, trafik yonetimi ve sehir planlamasi agisindan da yollarin bakim
ve gelistirme siireglerinin daha verimli hale getirilmesi igin gereklidir.

Tirkiye’de trafik isaretleri ve yol envanteri yonetimi, Karayollar1 Genel Mudiirliigi
(KGM), Ulastirma ve Altyap1 Bakanhigi, Belediyeler ve igisleri Bakanligi’na bagl
Emniyet Genel Midiirliigii ve Jandarma Genel Komutanligr gibi kurumlar tarafindan
yonetilmektedir. Yol bilgileri, trafik yogunlugu izleme, kavsak diizenlemeleri
sistemleri ve bakim-onarim ihtiyaglari gibi islemler i¢in gerekli veriler gogunlukla
saha c¢aligmalariyla toplanmaktadir. Karayollar1 Genel Miidiirliigii, "Yol Envanter
Sistemi" araciligiyla tiim verileri merkezi bir veritabaninda saklamaktadir. Diinyada
ise manuel ¢aligmalara ek olarak Geographic Information System (GIS) tabanli veri
sistemleri, uydu goriintiileri, otomatik veri toplama sistemleri, dronlar, LIiDAR
olgmeleri ve yapay zeka destekli sistemler ile yol envanteri bilgi sistemleri giincel
tutulmaya ¢alisilmaktadir. Trafik isareti ve yol envanteri bilgi sistemi olusturmak i¢in
geleneksel yontemlerle sahada 6lgtim yapmak, bilgilerin dijital ortama aktarilmasi ve
yonetilmesi olduk¢a zaman alic1 ve maliyeti yiiksek olan bir siiregtir. Bunun yani sira,
bu geleneksel yontemler veri tiretimini zorlastirirken, is giivenligi agisindan da gesitli
riskler tasimaktadir. Bu risklerin de etkisiyle hizli veri toplamaya olan ihtiyag, yeni
arastirma alanlarinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Ozellikle 3D yol envanterinin
hazirlanmasi, olusturulmasi ve giincellenmesi gibi stirecleri, sahaya gitmeye gerek
kalmadan hizli ve verimli bir sekilde gergeklestirilebilmek miimkiindiir. Bu noktada
Mobil Haritalama Sistemleri (MHS), High Definition (HD) harita {iretimi, simiilasyon
tabanli senaryo gelistirme ve otonom sliriis teknolojileri gibi ¢esitli alanlarda kritik bir
rol istlenmektedir. Diinya genelinde yaygin olarak kullanilan bu sistemler, yol
envanterinin olusturulmasi ve yonetilmesinde giderek daha 6nemli hale gelmektedir.
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Ozellikle niifus artisi, kentlesme ve ulasim altyapisindaki degisimler, akilli sehir
teknolojilerinin daha da 6nem kazanmasina neden olmaktadir. Trafik yogunlugunu
azaltmak, ulasim giivenligini artirmak ve c¢evresel siirdiiriilebilirligi desteklemek
amactiyla gelistirilen ¢esitli akilli ulagim ¢oziimleri, sehirlerin daha yasanabilir hale
gelmesini saglamaktadir. Akilli Sehir konseptinin en kritik bilesenlerinden biri olan
Akillt Ulagim Sistemleri (AUS), trafik yonetimini optimize ederek ulasimi daha
giivenli, verimli ve siirdiiriilebilir hale getirmeyi amag¢lamaktadir. AUS, yapay zeka,
biiyiik veri analitigi ve nesnelerin interneti gibi yenilik¢i teknolojileri kullanarak trafik
akisin1 diizenlemekte, siiriiclilere anlik trafik bilgileri sunmakta ve trafik kazalarini
Onleyici 6nlemler almaktadir. Bu sistemler sayesinde trafik 1siklar1 ve kavsak yonetimi
daha akilli hale getirilerek sehir i¢i ulasimin daha akici olmasi saglanmakta, gereksiz
trafik yogunlugunu azaltilmaktadir. Otonom araglarin basarili bir sekilde ¢alisabilmesi
icin, yalmizca GPS/GNSS verileri yeterli olmamakta, yiiksek hassasiyetli harita
verilerine de ihtiya¢ duyulmaktadir. HD haritalar, otonom araglara yalnizca cografi
konum bilgisi saglamakla kalmayip, yol egimleri, kavsaklar, trafik tabelalar1 ve yaya
gecitleri gibi detayli yol bilgilerini de sunarak, araglarin ¢evresini daha iyi algilamasina
olanak tanimaktadir. Geleneksel navigasyon sistemlerine kiyasla santimetre
hassasiyetine sahip olan bu haritalar, otonom siiriis giivenligini artirmakla kalmayip,
otonom taksi ve toplu tasima hizmetleri gibi yeni nesil ulasim ¢éziimlerinin de temelini
de olusturmaktadir. Ayrica ileri seviye siiriicli destek sistemleri igin hassas yol bilgileri
sunmay1 amaclamaktadir. Bu sistemler, serit takip asistanlari, acil fren destek
sistemleri ve trafik isareti algilama teknolojileri gibi bircok gelismis 0Ozelligi
bilinyesinde barindirmaktadir. HD haritalar ve ADAS teknolojileri birlikte ¢alisarak,
stirticiilerin ¢evresel farkindaligini artirmakta ve kazalarin 6nlenmesine 6nemli dlgiide
katki saglamaktadir. HD haritalar, geleneksel haritalardan ¢ok daha yiiksek dogruluk
sunarak yol ylizeyi detaylarini, serit bilgilerini, trafik isaretlerini ve yol egimlerini
hassas bir sekilde tanimlayarak, akilli trafik yonetiminin daha verimli ¢alismasina
yardimei olmaktadir. Yol iizerindeki hiz limitleri, kavsak yapilar1 ve yol ¢alismalari
gibi dinamik veriler de siirekli olarak giincellenerek siiriiciilerin en giincel bilgilere
erismesini saglamaktadir. 3D yol envanterleri ise yol altyapisinin dijital ikizini
olusturarak, trafik akisi analizleri, bakim-onarim planlamalar1 ve sehir i¢i ulagim
optimizasyonu gibi islemler i¢in kapsamli bir veri tabaninin olugsmasini saglamaktadir.
Bu teknolojiler, akilli sehirlerde dinamik trafik yonlendirmeleri, giivenli siiriis
asistanlar1 ve otonom mobilite ¢éziimlerinin temelini olusturmaktadir. Akilli ulasim
sistemlerine verilen onemin artmasiyla birlikte, trafik isaretlerinin otomatik tespit
edilmesi iizerine yapilan ¢aligmalar da artmakta, birgok iilke kendine ait trafik isareti
veri setleri olusturarak bu sistemlerin dogrulugunu ve verimliligini artirmay:
hedeflemektedir.

Bu ¢alismada, trafik isaretlerinin otomatik tespit edilebilmesi icin MHS’ye dayali bir
yontem Onerilerek, daha 6nce mevcut olmayan ve ilk kez bu calismada olusturulan
Tiirkiye’ye ait trafik isaretleri veri kiimesi hazirlanmistir. Yapay zeka ile otomatik
olarak tespit edilmesi ve taninmasi istenilen 10 farkl trafik isaretinin Se¢imi KGM
Trafik Isaretleri El Kitabindan yapilmistir. Calisma igin secilen trafik isaretlerinin
daire, tliggen, sekizgen gibi farkli sekillerde, farkli renklerde olmasina dikkat
edilmistir. Ayrica trafik isaretlerinin icerisinde yazi ve kiigiik sekiller bulunmasi ve
tim Diinya’da kullanilan trafik isaretleri arasinda yer almasi dikkate alinmaya
calisgtlmistir. 2021 yili Temmuz ayinda, yaklasik 80 km/s hizla seyreden bir araca
monte edilen MHS ile Karadeniz Bolgesi’nde bir otoyolun yaklasik 6 km’lik
boliimiinde Olgmeler yapilarak veri toplanmistir. MHS kullanilarak gercek trafik
sahnelerinden goriintiiler elde edilmesi ¢alismada ortaya konulan modelin
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giivenilirligini arttirmaktadir. Bu g¢ercevede, trafik isaretlerinin tespiti ve taninmasi
icin mobil araglar i¢in daha uygun oldugu 6ngoriilen, bu ¢alisma ile diinyada ilk defa
MHS sistemi verileri lizerinde kullanilan nesne tespit algoritmalarindan YOLOV4-
Tiny kullanilmistir. Bu algoritma diger algoritmalara gore basit sinir agi yapisindan
dolayr diisiik islem maliyeti sunmaktadir. Donanimsal yapist agisindan gomiilii
cihazlar i¢in daha uygundur. Ayrica gercek zamanl algilama i¢in diger yaklasimlara
gore daha iy1 bir segenektir. Gelistirilen yontemde modelin egitimi amaciyla, bir kismi
gercek saha Ol¢limlerine dayanan MHS kaynakli goriintiilerden, bir kismi ise agik
kaynakli veri setlerinden temin edilen goriintiilerden olusan bir veri kiimesinden
yararlanilmisgtir. Bu gelistirilen modelin egitimi sonucunda Ortalama Hassasiyet
(mAP) degeri %98.18 olarak elde edilmistir. Elde edilen mAP degeri, nesne tespiti
modelleri tizerine yapilan diger ¢aligmalara gore olduk¢a yiiksektir. Buna ek olarak
ozellikle trafik isareti gibi karmasik senaryolarin i¢inde yer alan kii¢lik nesnelerin
tespitinde biiyiik bir basar1 oranin1 gostermektedir. Egitim siireci tamamlanan model,
oncelikle agik kaynakli goriintiiler ile MHS verileri lizerinde test edilmistir. Ardindan,
laboratuvar kosullarinda sabit bir web kameras: aracilifiyla gercek zamanli testler
gerceklestirilmistir. Elde edilen test bulgulari, 6nerilen yontemin trafik isaretlerini
hizl1 ve isabetli bigimde algilayarak siiriis giivenligine katki saglayabilecegini ortaya
koymustur. Boylece trafik isaretlerinin de icinde bulundugu yol envanterlerinin
otomatik olarak tespit edilmesi ve taninmasina katki saglayarak, siirecleri hizli ve daha
az riskli bir hale getirebilecegi goriilmiistiir. Onerilen yéntemin mobil ve otonom
sistemler igin ger¢cek hayatta uygulanmasinin kolay olmasi sebebiyle, otonom
aracglarda kullanim i¢in uygun oldugu ve akilli sehir planlamalarinda yer alan akill
ulagim sistemlerine entegre edilerek katki saglayacagi diistiniilmektedir.

Calismanin giris boliimiinde konuyla ilgili detayli bir literatiir taramasi ve ¢alismanin
amag ve hedefleri ortaya konulmustur. Ikinci béliimde ¢alismada kullanilan yapay
zeka teknolojileri ile ilgili detayl bilgiler paylasilmustir. Ugiincii boliimde yapay zeka
nesne tespit algoritmalarindan YOLOv4-Tiny’nin tarafimizca modellenmesi,
egitilmesi, MHS verileri kullanilarak trafik isareti veri seti iiretimi ve model tizerinde
yapilan testlerin uygulanmasi ile ilgili bilgiler verilmistir. Dordiincii bolimde ise
gercek hayatta karsilasilabilecek cesitli senaryolara gore farkli testler yapilarak
Onerilen yontemin performansina etkisi olabilecek durumlar tartisilarak
degerlendirilmistir. Sonug¢ kisminda ise ¢caligmanin sonuglart ile ilgili bilgiler verilmis
ve gelecekte konuyla ilgili yapilacak benzer calismalar icin bazi Onerilerde
bulunulmustur.
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DETERMINATION OF HIGHWAY INVENTORIES WITH OBJECT
DETECTION METHOD FOR AUTONOMOUS DRIVING USING 3D POINT
CLOUD DATA

SUMMARY

Traffic signs are symbols, signs and markings used to maintain order on highways,
guide drivers and pedestrians, increase traffic safety and regulate traffic flow. Studies
show that the rate of accidents caused by the lack or inadequacy of traffic signs has
increased significantly. In 2023, it was reported that approximately 1.19 million people
lose their lives and 17.8 million people are seriously injured in traffic accidents every
year. Traffic signs help prevent accidents by warning drivers and pedestrians of
potential hazards and facilitate understanding of traffic rules. A road inventory is a
comprehensive set of data that includes the physical characteristics of roads, traffic
signs, signaling systems and other infrastructure elements. A proper and up-to-date
road inventory and the correct location of traffic signs are vital for drivers to travel
safely. It is also necessary for traffic management and urban planning to make road
maintenance and development processes more efficient. In Turkey, traffic signs and
road inventory management are managed by the General Directorate of Highways
(KGM), the Ministry of Transport and Infrastructure, municipalities, and the General
Directorate of Security and Gendarmerie General Command under the Ministry of
Interior. Data for road information, traffic density monitoring, intersection
arrangement systems and maintenance and repair needs are mostly collected through
field studies. The General Directorate of Highways stores all data in a central database
through the “Road Inventory System”. In the world, in addition to manual studies,
Geographic Information System (GIS) based data systems, satellite images, automatic
data collection systems, drones, LIDAR measurements and artificial intelligence
supported systems are used to keep road inventory information systems up to date.
Traditional methods for creating a traffic sign and road inventory information system
are time-consuming and costly, including field measurements, digitizing and
managing the information. In addition, these traditional methods make data generation
difficult and carry various risks in terms of occupational safety. The need for rapid
data collection due to these risks has led to the emergence of new research areas. In
particular, processes such as the preparation, creation and updating of 3D road
inventories can be carried out quickly and efficiently without the need to go to the
field. At this point, Mobile Mapping Systems (MHS) play a critical role in various
fields such as High Definition (HD) map production, simulation-based scenario
development and autonomous driving technologies. These systems, which are widely
used around the world, are becoming increasingly important in the creation and
management of road inventory. Especially population growth, urbanization and
changes in transportation infrastructure cause smart city technologies to gain more
importance. Various smart transportation solutions developed to reduce traffic density,
increase transportation safety and support environmental sustainability make cities
more livable. Intelligent Transportation Systems (ITS), one of the most critical
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components of the Smart City concept, aims to make transportation safer, more
efficient and sustainable by optimizing traffic management. ITS use innovative
technologies such as artificial intelligence, big data analytics and the Internet of Things
to regulate traffic flow, provide instant traffic information to drivers and take measures
to prevent traffic accidents. Thanks to these systems, traffic lights and intersection
management are made smarter, making urban transportation smoother and reducing
unnecessary traffic congestion. For autonomous vehicles to operate successfully, not
only GPS/GNSS data is not enough, but also high-precision map data is needed. HD
maps not only provide autonomous vehicles with geolocation information, but also
detailed road information such as road gradients, intersections, traffic signs and
pedestrian crossings, allowing vehicles to better perceive their surroundings. With
centimeter accuracy compared to traditional navigation systems, these maps not only
improve autonomous driving safety, but also form the basis of next-generation
transportation solutions such as autonomous taxi and public transport services. It also
aims to provide precise road information for advanced driver assistance systems. These
systems incorporate many advanced features such as lane keeping assistants,
emergency braking support systems and traffic sign detection technologies. HD maps
and ADAS technologies work together to increase drivers' environmental awareness
and contribute significantly to accident prevention. HD maps offer much higher
accuracy than traditional maps, helping intelligent traffic management work more
efficiently by precisely identifying road surface details, lane information, traffic signs
and road gradients. Dynamic data such as speed limits, intersection structures and road
works are also continuously updated to ensure that drivers have access to the most up-
to-date information. 3D road inventories create a digital twin of the road infrastructure,
providing a comprehensive database for traffic flow analysis, maintenance-repair
planning and urban transportation optimization. These technologies form the basis of
dynamic traffic routing, safe driving assistants and autonomous mobility solutions in
smart cities. With the increasing importance given to intelligent transportation
systems, studies on automatic detection of traffic signs are also increasing, and many
countries aim to increase the accuracy and efficiency of these systems by creating their
own traffic sign data sets.

In this study, a method based on MHS for automatic detection of traffic signs is
proposed and a dataset of traffic signs of Turkey, which is not available before and
created for the first time in this study, is prepared. The selection of 10 different traffic
signs to be automatically detected and recognized by artificial intelligence was made
from KGM Traffic Signs Manual. The traffic signs selected for the study should have
different shapes such as circles, triangles, octagons and different colors. In addition, it
was tried to take into account that the traffic signs contain text and small shapes and
are among the traffic signs used all over the world. In July 2021, data was collected by
measuring a 6 km section of a highway in the Black Sea Region with a MHS mounted
on a vehicle traveling at a speed of approximately 80 km/h. Obtaining images from
real traffic scenes using the MHS increases the reliability of the model presented in
the study. In this framework, YOLOv4-Tiny, one of the object detection algorithms,
which is predicted to be more suitable for mobile vehicles for the detection and
recognition of traffic signs, was used for the first time in the world on MHS system
data. This algorithm offers low computational cost due to its simple neural network
structure compared to other algorithms. It is more suitable for embedded devices in
terms of hardware structure. It is also a better option for real-time detection than other
approaches. In the proposed method, a dataset consisting partly of images taken with
MHS based on realistic field measurements and partly of images obtained from open
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datasets was used to train the model. As a result of the training of this developed model,
the Average Precision (mAP) value was obtained as 98.18%. The obtained mAP value
is quite high compared to other studies on object detection models. In addition, it
shows a great success rate especially in the detection of small objects in complex
scenarios such as traffic signs. The trained model was first tested on existing open
source images and MHS images. Then, real-time tests were conducted in a laboratory
environment using a simple fixed webcam. The test results show that the proposed
method can improve driving safety by detecting traffic signs quickly and accurately.
Thus, it can contribute to the automatic detection and recognition of road inventories,
including traffic signs, making the processes faster and less risky. Since the proposed
method is easy to implement in real life for mobile and autonomous systems, it is
thought that it is suitable for use in autonomous vehicles and will contribute to smart
transportation systems in smart city planning.

In the introduction section of the study, a detailed literature review on the subject and
the aims and objectives of the study are presented. In the second section, detailed
information about the artificial intelligence technologies used in the study is shared. In
the third section, the modeling and training of YOLOv4-Tiny, one of the artificial
intelligence object detection algorithms, the generation of a traffic sign dataset using
MHS data, and the implementation of tests on the model are presented. In the fourth
section, the performance of the proposed method is discussed and evaluated by
performing different tests according to various scenarios that can be encountered in
real life. In the conclusion, the results of the study are presented and some suggestions
are made for future similar studies on the subject.
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1. GIRIS

Diinya niifusu her gegen giin artmaktadir ve bu niifusun yarisindan fazlasinin kentlerde
yasadig1 bilinmektedir. Hizli niifus artis1 ile enerji, barinma, saglik, ulasim gibi
ihtiyaclarin karsilanmasi giderek zorlasmaktadir. Biiyiik kentlerde bu sorunlarin
¢Oziimii daha fazla baski olusturmaktadir ve kaynaklar gittikce azalmaktadir. Yasanan
bu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in teknolojiden yararlanmak gerekmektedir.
Sorunlarin ¢6ziilmesinde akilli sehir planlamalar1 biiyiik 6nem teskil etmektedir. Bu
nedenle, 6zellikle biiyiik sehirlerde (metropollerde) giivenlik ve saglik gibi faktorler
g6z Oniinde bulundurularak siirdiiriilebilir, etkili ve yasanabilir sistemler insa etmek
gerekmektedir. Bu sorunlara ¢oziim bulmak ve vatandaslara daha iyi hizmet
verebilmek i¢in kentin tiim kaynaklarinin etkin ve siirdiiriilebilir kullanim1 amaciyla
“Akilli Sehir” kavrami ortaya ¢ikmistir. Diinyada biiyiik ve orta 6lgekli pek c¢ok
sehirde, 10, 20, 30 yillik akilli sehir planlar1 yapilmaktadir. Akilli sehir planlarinda,
diinyanin bir¢cok yerinde uygulama safhasina ge¢ilmistir. Avrupa Birligi’nin de
tanimlamis oldugu gibi, akilli sehrin bilesenlerini akilli hareketlilik, akilli yonetim,
akilli ekonomi, akilli ¢evre, akilli yasam ve akilli insan olusturmaktadir. Akilli
sehirlerin temel amaclarindan biri, farkli sistemleri ve alt sistemleri kendi aralarinda
birbirine baglayarak yasam kalitesini artirmak, siirdiiriilebilirlik, enerji tasarrufu
saglamak ve karbon ayak izini azaltmaktir. Tiirkiye Cumhuriyeti Cevre ve Sehircilik
Bakanlig1 tarafindan 2019 yilinda yiirtirliige konulan '2020-2023 Ulusal Akilli Sehirler
Stratejisi ve Eylem Plani'nda, akilli sehir kavraminin; sehirde mevcut ve gelecekte
ortaya cikabilecek ihtiyaglari ve sorunlari tim kentsel alanlarda ve sistemlerde itici bir
giice doniistirmek, fiziksel, sosyal ve dijital planlamay1 entegre sekilde
degerlendirmek, karsilasilan zorluklar1 6ngériip tanimlayarak sistematik, esnek ve
stirdiiriilebilir yontemlerle ¢ozmek, sehirdeki kurumsal yapilar arasinda is birligini
giiclendirerek entegre hizmet sunumu ve yenilik iiretme kapasitesini artirmak oldugu
ifade edilmistir. Plansiz kentlesmenin neden oldugu en biiyiik sorunlardan birisi de
ulasimdir. Ozellikle metropollerde giiniimiizde de yasanmakta olan ulasim
sorunlariin ¢éziimii i¢in, akilli kentin bir bileseni olan Akilli Ulasim Sistemlerinden

(AUS) vyararlanildign gorilmektedir. Akilli Ulasim sistemleri sayesinde, yol



planlamalarinin yapilmasi, var olan yollarin en verimli sekilde kullanilmasi, seyahat
stirelerinin azaltilmasi, ulagim giivenliginin saglanmasi, ulagim araglar1 arasinda
gecisin kolaylastirilmas: amaglanmaktadir. Ayrica akilli ulasim ile enerji verimliligi
elde edilerek iilke ekonomisine katki saglanmasi, ¢evreye verilen zararin en aza
indirilmesi miimkiindiir. Akill1 bir ulagimin olmasi icin, akilli altyapinin olusturulmasi
gereklidir. Akilli Altyapr; Akilli Cevre, Akilli Ulasim ve Iletisim Teknolojileri
bilesenleri kapsaminda kullanilan sensorlerle toplanan veriyi ileten, analiz eden, 6lgen,
izleyen ve daha gelismis performans ve kullanici deneyimi i¢in kullanic talepleri ve
cevredeki degisikliklere akilli sekilde yanit verebilen ve kamusal deger olusturan
sistemlerdir [1]. Akill1 Sehirler Stratejisi Eylem Plani’nda 15.14 numarali eylemde,
ilgili eylem ve politikalar boliimiinde, “2.2.1.2.5. Otomotiv” baghgi altinda “385. Yeni
nesil araglar i¢cin uygun altyapr olusturulacaktir.”, “385.1. Alternatif gii¢c sistemli
araclara yonelik etkin bir altyap1 kurulmasina iliskin arastirma yapilacaktir.”, “385.2.
Otonom ve AKILLI SEHIRLER STRATEJISI VE EYLEM PLANI 539 / 658
baglantili aracglarin gelistirilmesi ile kullanilmasina iliskin teknik mevzuat ve altyap1
ithtiyac1  belirlenecektir.” seklinde akilli ulasim altyapisina verilen Onem
goriilmektedir. T.C. Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlhig: tarafindan,
Ulusal Akilli Sehir Agik Veri Platformu (ULASAYV) kurulmustur. Ulkemizin basarilt
{iniversitelerinden biri olan, Gebze Teknik Universitesi’nin Akilli Sehir ve Ulasim
Teknolojileri Yiiksek Lisans Programu ile akilli sehir ve ulasim teknolojileri alaninda,
sektor uygulama ihtiyaglarina yonelik ve yenilik¢i arastirma alanlarinda lisansiistii
egitim verilmesi planlanmaktadir. Yine T.C. Cevre, Sehircilik ve iklim Degisikligi
Bakanlig1 tarafindan akilli sehir faaliyetlerine yon vermek tizere 2024-2030 Ulusal
Akilli Sehirler Stratejisi ve Eylem Plani hazirlanmaktadir. Ulkemizdeki akilli sehir
faaliyetlerine yon vermek iizere “Ileri toplum, ileri teknoloji, siirdiiriilebilir ve direngli
diinya” vizyonu ile hazirlanan 2024-2030 Ulusal Akilli Sehirler Stratejisi ve Eylem
Planina iliskin ¢alismalarda, 9 Ocak 2024 tarihinde merkezi kamu kurumlar1 ve
tiniversitelerden 115 kisi, 10 Ocak 2024 tarihinde yerel yonetimler ve 6zel sektdrlerden
106 kisi katilim saglamistir. Etkinlik kapsaminda, ¢alismada yer alan 30 eylem, 271
uygulama adim1 ve yeni eylem Onerilerine yer verilmistir [2]. Biitiin bu gelismeler
akillr sehrin 6nemini vurgulamaktadir. Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Karayolu
Trafik Giivenligi Idaresi (NHTSA) yoldaki ciddi kazalarin %94'iniin insan hatasindan
kaynaklandigini bildirmistir [3]. Bu baglamda, otonom ara¢ konsepti, basta kazalar

azaltmak ve ¢ok daha giivenli bir ulagim i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir. Trafik



altyapisinin durumu ile ilgili giincel bilgiler yerel yonetimler ve trafik biirolar1 igin
biliyiik 6neme sahiptir. Yol isaretleri, 6zellikle gecis durumlarinda trafik akiginin
diizenlenmesi i¢in gerekmektedir. Bu nedenle, yol isaretleri hakkindaki bilgileri
verimli bir sekilde elde etmeye ve ayrintili yol haritalarinin otomatik olarak
olusturulmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Otonom araglarin beklenen sekilde ¢aligmasi
giintimiizde kullanilan haritalar ve trafik verileri ile yetersiz kalmaktadir. Geleneksel
haritalar insanlarin okumasi igindir. Insanlar, ¢evrelerini siirekli olarak degerlendirir,
olasi riskli durumlarda anlik olarak tepki verebilirler. Otonom arabalar insanlarla ayni
yeteneklere sahip olmadigindan, siiriis aninda riski en aza indirecek ve olast risk
aninda zarar1 en aza indirecek sekilde uyum saglamalarin1 destekleyecek haritalara
ihtiyaglart vardir. Otonom aracglarin hareket kabiliyetlerini gelistirmek i¢in mevcut
verilerden farkli olarak islenmis ve gelismis yol, trafik ve trafik isaret verileri
gerekmektedir. Yol seridinin ve trafik isaretlerinin taninmasi, ara¢ yonlendirmesi igin
¢ok onemlidir. Yol giivenligi denetimlerinin saglikli bir sekilde gerceklestirilebilmesi
icin, yol ilizerindeki ve cevresindeki tiim nesnelerin geometrik 6zelliklerinin elde
edilmesi gereklidir. LIDAR olarak bilinen mobil lazer tarama teknolojisinin, yol
koridorlar1 boyunca yiiksek yogunlukta nokta bulutlar tiretme konusunda oldukca
etkili oldugu ortaya konmustur. Mobil Haritalama Sistemine entegre edilmis lazer
tarayicilarla toplanan veriler, hem yol ¢evresinin detayli geometrik yapisini elde etmek
hem de farkli nesnelerin tespiti i¢in gii¢lii bir temel sunmaktadir. Mobil haritalama
taramalari, gerekli bilgiler igin yerlesik bir veri kaynagidir. LIDAR araciligiyla dl¢iilen
3D nokta bulutlari, yol isaretlerinin yerellestirilmesi i¢in 6nemli yogunluk verilerini
ve yol goriintiilerini icermektedir ve kentsel bolgelerde kolayca yakalanabilmektedir.
Yogunluk degeri, tarama yapan lazerin yansimasinin giiciinii temsil ederek yiizeyin
yapist veya malzemesi hakkinda sonuglara varilmasini saglamaktadir. Bu sebeple
yapilan ¢alismada kullanilan MHS araci ile yol envanterlerinden trafik isaretlerinin
tespitini saglayarak, calisma kapsaminda tlilkemize ait trafik veri seti olusturulmasi
hedeflenmektedir. Ayrica bu ¢alisma HD haritalama sisteminin gelistirilmesinde de
otonom araglarin yayginlagsmasinda bir alt taban olusturacak, akilli sehir akilli ulagim
planlamalarina katki saglayacaktir. Bu g¢alismanin iceriginde kullanilan veri seti

genisletilerek, diger yol envanterlerini kapsayan bir hale getirilmesi miimk{indyir.



1.1 Tezin Amaci

Kisa mesafeli ulasimda en yaygin kullanilan altyapilar otoyollar ve yollardir. Bu
altyapilarda giivenli ulasimin saglanmasi kritik bir 6neme sahiptir. Tiirkiye karayolu
ag1 ise toplamda 68.689 kilometre uzunluga sahiptir. [4]. Tiirkiye Istatistik
Kurumu’nun (TUIK) verilerine gore Tiirkiye’de 2022 yilinda 6liimlii yaralanmali
trafik kazasina neden olan toplam 234.688 kusuruna bakildiginda, kusurlarin
%69.4’liniin siiriicii kaynakli oldugu goriilmiistiir. Kaza istatistiklerine gore, siiriicii
kaynakli kazalarin %29’u trafik isaretleri etkisi ile gergeklesmistir [5]. S6z konusu
giivenligin akilli ulagim sistemleri ile saglanmasi icin, otoyollarin dijital olarak
izlenebilmesi gerekmektedir. Otoyollarin dijital olarak izlenebilmesi i¢in farkli
teknikler ve teknolojiler bulunmaktadir. Bu teknik ve teknolojik gelismeler etkililik ve
uygulanabilirlige bagh olarak, genellikle uydu goriintiileri, hava goriintiileri ve MHS
cozlimlerine dayanmaktadir.

Otonom araglarin giivenli seyahat gerceklestirebilmesi i¢in trafik isaretlerini hizli ve
dogru bir bicimde algilamasi gereklidir. Bu isaretler, araglarin trafik kurallarina uygun
hareket etmesini, rotalarini etkili sekilde planlamasini ve trafik akisini diizenli bicimde
yonetmesini saglar. Ozellikle hiz limitleri, yol kosullar1 ve riskli bdlgeler gibi kritik
bilgileri iceren trafik isaretleri hem arag¢ giivenligi hem de ¢evresel giivenlik agisindan
biiyiikk 6nem tasir. Dolayisiyla, otonom sistemlerin trafik isaretlerini dogru sekilde
taniyabilme kabiliyeti, trafik diizeninin siirdiiriilebilirligi agisindan temel bir unsurdur.
Mobil Haritalama Sistemleri sayesinde, 6zel donanim ve yazilimlar kullanilarak
yollarin ve ¢evresinin ger¢cek zamanli, ayrintili tic boyutlu haritalari tiretilebilmektedir.
Bu haritalar; trafik yonetimi, otonom araglar, acil durum hizmetleri ve yol bakimi gibi
bir dizi uygulama icin énemli veriler saglamaktadir. MHS araciligiyla, yol durumu,
trafik yogunlugu, altyapr oOzellikleri ve ¢evresel etkenler gibi veriler siirekli
giincellenmektedir. Akilli ulasim sistemleri ise bu dinamik verileri kullanarak daha
giivenli ve verimli bir seyahat deneyimi sunmaktadir. Bu teknolojik gelismeler
oncesinde, trafik isaretlerinin konumu, tiirii ve durumu hakkindaki bilgiler trafik
denetgileri tarafindan yerinde gozlem yapilarak manuel olarak belirlenmekteydi [6],
[7]. Bu yontemle yapilan ¢alismalar, siireci zaman alici ve insan hatalarina duyarh
kilmaktaydi. Ayrica, trafik isaretlerinin sayis1 arttikca verilerin giincel ve dogru
olmasi, bakim sorunlar1 ve erisim zorluklar1 ortaya ¢ikmistir. Trafik isaretlerinin

tanimlanmast ve tespitini otomatiklestirmek i¢in yapilan ilk calismalar, isaretlerin
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renkleri, sekilleri ve bazi temel kurallar kullanilarak belirli kriterlere gore
tanimlanmasini igermektedir. Ayrica, sablon eslestirme ve radyal simetri gibi basit
yontemler trafik isaretlerini algilamak icin kullanilmistir. Fakat bu yontemler,
isaretlerin artan karmasiklig1 ve ¢esitliligi karsisinda bazi kisitlamalarla karsilagmustir.
Ayrica, trafik igaretlerinin algilanmasi ve tanimlanmasini zorlastirabilecek birtakim
etkenler mevcuttur; bunlar arasinda isaretlerdeki renk solmalari, araglarin hareket
halinde olmas1 ve olumsuz hava sartlar1 sayilabilir. Ozellikle kirmiz1 renge sahip trafik
isaretleri, uzun siire giines 1s181na maruz kaldiginda zamanla solabilmektedir. Hava
kirliligi ve hava kosullar1 (yagmur, kar, sis, golge ve bulut) trafik isaretlerinin
goriiniirligiinii azaltabilmekte, giindiizden geceye degisen dis aydinlatma kosullari
trafik isaretlerinin renklerini etkileyebilmektedir. Araglar, yayalar ve diger trafik
isaretleri gibi engeller, trafik isaretlerini kismen kapatabilmektedir [8]. Bu durumlar,
aragtirmacilar trafik isaretlerinin algilanmasi ve veri toplama siireglerinin daha hizls,
hassas ve etkili bir sekilde yapilmasi konusunda farkli teknolojilere yapay zeka ve
otomasyon teknolojilerine yoneltmistir.

Trafik isaretlerinin siniflandirilmasi i¢in geleneksel bilgisayarla gorme ve makine
Ogrenimi tabanl yontemler yaygin olarak kullanilmistir [8], [9]. Bu tip arastirmalarin
yapilabilmesinde veri setleri biiyiik rol oynamaktadir. GTSRB [10] trafik isareti veri
seti, Cin trafik isareti veri seti ve Tsinghua-Tencent 100 K(TT100K) veri seti disinda
diger bir c¢ok iilkenin de kendine ait trafik isaretleri veri setleri mevcuttur. Fakat
Tirkiye’ye ait kapsamli bir veri seti bulunmamaktadir. Bu nedenle ilk olarak
Tirkiye’ye ait ornek trafik isaretleri veri seti olusturulmus ve ¢alisma kapsaminda
kullanilan veriler bu veri seti lizerinden temin edilmistir.

Bu calismada, otonom bir aracin ¢evresindeki trafik isaretlerini daha hassas ve hizli
bir sekilde algilayarak gergek bir yolda ilerlemesini saglamak i¢in, mobil araglarda
kullanim1 daha uygun olan YOLOV4-Tiny algoritmasi kullanilarak trafik isaretlerinin
tespit edilmesi amacglanmistir. Literatirde MHS ile toplanan gergek verilerin
kullanilmast ile YOLOv4-Tiny algoritmasi kullanilarak yapilan 6ncii bir ¢aligmadir.
Trafik igaretleri tespit edilmekte ve ayn1 zamanda tespit edilen trafik isareti hakkinda
kullaniciya bilgi verilmektedir. YOLOvV4-Tiny tabanli yontem, goriintiileri 6n isleme
tabi tutmadan 6zel veri kiimesi iizerinde tespit ve tanimlama gergeklestirmektedir.
Ayrica, bu oneri, hareketli bir platform (genellikle bir arag) iizerine entegre edilmis
sensorler, kameralar, LIDAR tarayicilar, GNSS (Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi)

alicilar1 ve atalet 6l¢iim birimleri (IMU) gibi ¢esitli veri toplama bilesenlerinden



olusan, MHS ile toplanan verilerin de kullanilmasiyla daha da giiglendirilmistir. MHS
ile toplanan verilerden, bu ¢alisma igin olusturulan veri setinin benzeri bulunmadigi
i¢cin, bu calisma ile Tiirkiye trafik isaretleri veri seti de olusturulmustur. Bu entegre
yaklasim, trafik isaretlerinin tespitini gelistirerek otonom araglarin hem giivenligini
hem de verimliligini artirmay1 amaglamaktadir. Bununla birlikte, 6nerilen yontemin
kullanim alani yalnizca trafik isaretleriyle smirli kalmamaktadir. Sunulan yontem,
akilli sehirlerin planlanmasi ve otonom ulasim c¢oziimleri agisindan da yiiksek
uyumluluk sergilemektedir. Sonu¢ olarak, bu calisma hem cokgen bi¢cimli hem de

cokgen dis1 trafik isaretlerinin sinirlarini etkili bir sekilde 6ngdrmeyi hedeflemektedir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Trafik isaretlerini belirlemek ve tanimak amaciyla gelistirilen yaklasimlar; renge
dayali, sekil odakli, makine 6grenmesi temelli ve derin 6grenme destekli olmak iizere
dort ana kategoriye ayrilabilmektedir. Bazi arastirmacilar [11], [12], trafik isaretini
tespit etme ve renk esikleme yontemi ile smiflandirma yapmak i¢in, renk uzayim
RGB’den HSV’ye doniistiirerek, destek vektor makinasi {lizerinde calismislardir.
Trafik isaretlerinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in Bahlmann ve dig. [13] renk, sekil,
hareket bilgisi ve haar dalgacik tabanli 6zellikler kullanmiglardir. Redmon ve
Farhadi’nin [14] ve Yuan ve dig.’nin [15] sekil tabanli yontemi kullandiklart
calismalarinda, goriintiideki ¢izgileri ve daireleri bulmak icin Hough doniisiimii
kullanilmistir. Goriintiideki ¢izgilerin olusturdugu kapali alanlara dayanarak trafik
isaretlerinin konumlar1 belirlenmistir. Ancak bu siiregte kullanilan Hough dontisiim
teknigi, yiiksek hesaplama maliyeti ve uzun islem siiresi nedeniyle karmagsiktir. Bu
durum, yontemin gercek zamanl trafik isareti tespiti i¢in uygun olmamasina neden
olmaktadir. Bu nedenle, renk ve sekil temelli trafik isareti algilama yaklagimlarinin
baz1 kisitlar1 s6z konusudur. Ote yandan, makine dgrenmesi temelli tekniklerde ise
siiflandiricilar genellikle goriintiiden elde edilen 6zniteliklere dayanmaktadir. Saadna
ve dig. [16] hiz sinir1 isaretlerinin ger¢ek zamanli tespiti ve dogru bir sekilde taninmasi
icin bilgisayarla gérme sistemi Onermislerdir. Bu sistemde siniflandirict olarak iki
dogrusal destek vektor makinesinden olusan basamakli bir mimari kullanilmistir. Chen
ve dig. [17] AdaBoost ve destek vektor regresyonunu (SVR) ayirt edici dedektor
O0grenimi icin kesfederek dogru ve verimli bir trafik isareti algilama teknigi

Onermislerdir. Makine 6grenmesine dayali yaklasimlar genellikle donme, kayma,



Olcek degisimi ve bigim bozulmasi gibi etkenlerden etkilenmeyen bazi 6znitelikleri
(6rnegin Haar, HOG gibi) kullanmaktadir. Bu 06znitelikler, daha sonra Onceden
egitilmis smiflandiricilarla bir araya getirilerek trafik isaretlerinin siniflandirilmasi
saglanmaktadir. Yaygin olarak kullanilan siniflandirict destek vektor makinesidir
(SVM), ¢linkii siniflandirma gorevlerini yerine getirirken hizli ve yiiksek siniflandirma
dogrulugu gibi avantajlar1 bulunmaktadir. Zeng ve dig. [18] derin algisal 6zelliklere
sahip cekirdek tabanli bir asir1 6grenen makine smiflandiricisi kullanarak bir trafik
isareti tanima yontemi Onermislerdir. Makine O6grenimine dayali geleneksel trafik
isareti algilama yontemleri renk ve sekillere dayali yontemlerden daha iyi sonuglar
elde etmis olsa da bu makine 6grenimi yontemlerinin HOG 6zelliklerini veya Harr
ozelliklerini ¢ikarmasi1 gerekmektedir. Bu durum, hesaplama islemlerini daha da
karmagiklastirmaktadir. Bununla birlikte, kullanilan 6zniteliklerin ifade giiciiniin
sinirli olmasi, bu yontemlerin karmasik durumlar karsisinda yeterli basariyi
gostermesini engellemektedir. Bu sebeple, bazi aragtirmacilar trafik isaretlerinin
algilanmast ve taninmasi konusundaki c¢aligmalarda derin 6grenme tekniklerine
yonelmislerdir. Song ve dig. [15] derin 6grenme yontemlerinin hesaplama maliyeti
lizerine bir ¢alisma yapmak i¢in model boyutu %10 azaltilmis bir CNN agni,
Tsinghua-Tencent 100K trafik isareti veri seti lizerinde denemislerdir. Biiylik trafik
sahnelerinde kiiciik trafik igaretlerinin tespit edilebilmesi, akilli cihazlarin giivenligini
artirmaktadir. Fakat kiiclik nesne tespiti bilgisayarla gormede zorlu bir problemdir.
Dogru trafik isareti tespitindeki ana sorun isaretlerin kii¢iik boyutlu olmasidir. Liu ve
dig. [16] yapmis oldugu calismada, bu sorunla basa ¢ikmak i¢in bir dekonvoliisyon
bolgesi tabanl konvoliisyonel sinir ag1 (DR-CNN) dnerilmistir. Onerilen yontem MS
COCO ve Tsinghua-Tencent 100K veriseti kiimeleri {izerinde degerlendirilmis, Faster
R-CNN yontemine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Bayoudh ve dig. [17]
onermis olduklar1 derin 6grenme tabanl siiriis destek sisteminde, transfer 6grenme
paradigmasina dayal1 hibrit 2D-3D CNN modelleri sunulmustur. Onerilen yontemin
performansinin agik veri seti olan GTSRB ve KITTI iizerinde umut verici oldugu
goriilmiistiir. Lopez-Montiel ve dig. [18] otonom araglarda trafik isareti algilama
sorununda uygun algoritma ve donanim se¢imi konusunda bir ¢aligma yapmislardir.
Standartlastirilmis bir veri kiimesinde (LISA) trafik isareti tespiti i¢in Tek Atis Coklu
Kutu Dedektorii (SSD) algoritmasi ve Ozellik Piramit A1 (FPN) bileseninin bir
kombinasyonunda bazi derin 6grenme modellerinin kombinasyonlarin1 (MobileNet v1

ve ResNet50 v1) uygulamiglardir. Bu uygulamalarini farkli donanim mimarileri (CPU,



GPU, TPU ve Gomiilii Sistem) iizerinde test etmislerdir. Redmon ve dig.[19]
tarafindan 2016 yilinda literatiire, nesne tespiti alanina “You Only Look Once
(YOLOQ)” adli yeni bir yontem kazandirilmistir. YOLO, nesne konumlarini belirlemek
i¢cin karmagik olmayan bir islem hatt1 kullanan ve bu siireci regresyon problemi olarak
ele alan tutarli bir mimari yapiya sahiptir. Bu sayede oldukga hizli bir sekilde islemin
gerceklesmesini  saglamaktadir. Wang ve Cheng-Yue [20] tarafindan yapilan
calismada YOLO’nun, Faster R-CNN’den yaklasik alt1 kat daha hizli oldugu ortaya
konulmustur. Hasegawa ve dig. [21], Japonya'daki karmasik trafik sahneleri i¢in daha
iyi bir trafik isareti tanima yontemi 6nermislerdir. Deney siirecinde giris modeli olarak
YOLOV2 tercih edilmis ve bu model, bes farkli goriintii boyutunda denenmistir.
Redman ve Farhadi [22]’nin gergeklestirdigi YOLOv3 ¢alismasi, ger¢ek zamanli
nesne tespiti alaninda 6zellikle kiiclik boyuttaki nesnelerin taninmasinda kayda deger
bir gelisme saglamigtir. Liu ve dig. [23] Tam Evrisimli Aglar (FCN) yaklasimindan
ilham alinarak optimize edilmis yeni bir YOLO modeli gelistirilmis ve bu siiregte
cesitli YOLO kombinasyonlar1 kullanilmistir. Bu birlesik modeller, 6zellikle trafik
yogunlugu yiiksek sahnelerde daha hassas nesne tespiti yapilmasini miimkiin
kilmaktadir. VOCO07 ve VOCI12 veri setlerinde ortalama %69.3 dogruluk oranina
ulasilirken, klasik YOLO modeliyle bu oran yalmizca %64 civarinda kalmastir.
Bochkovskiy ve dig. [24] tarafindan YOLOv4, 2020'de onerilmistir. Giintimiizdeki
birgok bilimsel modelin egitimi, genellikle biiyiik mini batch boyutlar1 gerektirdigi i¢in
birden fazla GPU kullanimini zorunlu kilmaktadir. Ancak, yalnizca bir GPU ile
gergeklestirilen egitim siirecleri ¢ogunlukla yavaslamakta, verimsiz ve agir bir hal
almaktadir. YOLOV4 ise bu soruna, daha kii¢iik mini batch boyutlariyla tek bir GPU

tizerinde egitilebilen bir nesne algilama modeli gelistirerek ¢6ziim sunmaktadir.

Literatiirde yapilan calismalar, trafik isaretlerinin tespiti ve taninmasi konusunda farkli
yontemlerin gelistirilmesine odaklanmistir. Yapilan ¢alismalarin, genellikle gergek
trafik sahnelerinden uzak, kiicik boyutlu ve karmasik olmayan trafik isareti
goriintlileri iizerinde oldugu gozlemlenmistir. Renk tabanli ve sekil tabanh
yontemlerin yaygin kullanildig1 bu ¢aligmalarda, 6zellikle Hough doniisiimii gibi 6n
isleme dayali teknikler, hesaplama siireglerini olduk¢a karmasik ve zaman alic1 hale
getirmistir. Bu yontemlerin ger¢ek zamanli uygulamalarda sinirli performans
sergiledigi goriilmiistiir. Makine 6grenimi tabanli yontemler, trafik isaretlerinin tespiti

ve taninmasinda 6nemli bir ilerleme saglamistir. Bu yontemler, genellikle goriintii



Ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve siniflandirilmasi siirecine dayanmaktadir. Ancak bu
ozelliklerin sinirli ifade giicli ve karmasik senaryolara kars1 diisiik performansi, derin
O0grenme tabanli yaklagimlarin gelistirilmesine zemin hazirlamistir. Derin 6grenme
tabanli yontemler arasinda CNN ve tiirevleri, karmasik trafik sahnelerinde yiiksek
dogruluk saglamais; kiiciik trafik isaretlerinin tespiti gibi zorlayici problemleri ¢ozmede
onemli bir rol oynamistir. YOLO serisi, Redmon ve Farhadi [22] tarafindan baslatilan
yenilik¢i bir nesne tespit yaklasimiyla literatiirde dikkat gekmektedir. YOLO, hizli ve
etkili bir sekilde ¢alisarak diger yontemlere kiyasla daha diisiik islem karmagiklig1 ve
daha yiiksek performans sunmustur. Omegin, YOLOv3, kiiciik nesnelerin
algilanmasinda 6nemli bir ilerleme saglamistir. YOLOvV4 ise daha kiiclik mini parti
boyutlariyla tek GPU iizerinde egitilebilen bir sistem sunarak, modern derin 6grenme
modellerinin egitimine ydnelik dnemli bir ¢6ziim gelistirmistir. Buna ragmen, bu
yontemlerin bazi c¢alismalarda sadece %064 dogruluk seviyesine ulagabildigi
goriilmiistiir. Gezgin ve Alkan [25] tarafindan yapilan ¢alismada mobil ve otonom
araglar i¢cin YOLOv4-Tiny algoritmasi ile nesne tespiti ve tanimlanmasinin yiiksek
dogrulukla yapilabildigi goriilmiistiir. Bu baglamda, 6nerilen ¢aligmada, YOLOVA4-
Tiny ve MHS araci verileri birlestirilerek karmasik olmayan, on islem gerektirmeyen
ve kisa hesaplama siireleri sunan bir sistem tasarlanmistir. Bu sistem, her boyuttaki
goriintliyll isleyebilecek sekilde egitilmis, olusturulan veri seti lizerinde gercek ve
karmagik trafik sahnelerinde %98 dogrulukla trafik isaretlerini tespit etmeyi
basarmistir. Bu sonuglar, YOLO'nun farkli versiyonlarindaki gelismelerin, gergek
zamanli nesne algilama ve trafik isareti tespitinde dnemli bir potansiyel tasidigini

gostermektedir.






2. METODOLOJI

Yol geometrisi, trafik isaret ve levhalari, yol ylizey durumu, kopriiler, tiineller,
kavsaklar, aydinlatma sistemleri ve yol kenar1 giivenlik ekipmanlar1 gibi bir¢ok unsur
yol envanteri kapsamina girmektedir. Yolun uzunlugu, genisligi, egimi, serit sayisi,
yol kaplama tiirii (asfalt, beton v.b.), yol aydinlatmalari, trafik isaretleri gibi bilgileri
iceren yol envanter bilgisi, yol agmin etkin bir sekilde planlanmasi, bakimi ve
giivenliginin saglanmasi igin kritik veri kaynaklaridir. Yol envanteri bilgileri, sadece
mevecut yollarin yonetimi i¢in degil, ayni zamanda yeni ulasim projelerinin
planlanmasi, otonom arag teknolojileri, HD harita iiretimi ve akilli sehir uygulamalari
icin de biiyilk 6nem tasimaktadir. Yol envanter bilgilerinin dogru bir sekilde
toplanmas1 ve veri tabaninda depolanmasi gerekmektedir. Bu bilgilerin toplanmasi
icin farkli yontemler kullanilmaktadir: Teknolojinin gelismesi ile yol envanteri
bilgilerinin daha hizli, giivenli, maliyeti az bir sekilde toplanabilmesi i¢in de yeni

yontemler ortaya ¢ikmaistir.

2.1 Yol Envanterleri Toplama Yoéntemleri

Yol envanteri verilerinin toplanmasi, yol altyapisinin yonetimi ve bakim siireglerinin
optimize edilmesi agisindan 6nemli bir adimdir. Bu dogrultuda bagvurulan yontemler
arasinda; gorsel kontroller, taginabilir ve mobil cihazlar, daha gelismis teknolojik
sistemler ile goriintii isleme tabanli algoritmalar yer almaktadir. Giiniimiiz teknolojisi
ile, bu yontemlerin daha etkin ve maliyet etkin bir sekilde kullanilmas1 miimkiin hale
gelmistir. Genel olarak yol envanteri bilgisi toplama yontemleri 3 ana gruba ayrilabilir.

Bunlar:
I-) Yol envanterinin manuel olarak toplanmasi,
ii-) Mobil Haritalama Sistemi (MHS) ile yol envanterinin toplanmasi,
Iii-) Yapay zeka yontemleri ile yol envanterinin toplanmasi.

Bu yontemler kisaca asagida aciklanmustir.
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I-) Yol envanterinin manuel olarak toplanmasi: Yol envanteri bilgileri, ulasim
altyapisinin etkin yonetimi ve giivenligin artirtlmasi igin kritik bir rol oynamaktadir.
Bu envanter bilgilerini toplarken genellikle GNSS entegreli saha veri kaydedicileri ve
geleneksel tarama yontemleri kullanilarak manuel veri toplama ydntemlerine
basvurulmaktadir. Bu yontemin olduk¢a dogru sonuglar verdigi, ancak zaman alici
olmas1 ve yogun insan kaynagi gerektirmesi nedeniyle operasyonel maliyetlerin arttig
belirtilmistir. Bu durum, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli yol aglarinin yonetiminde ciddi bir
zaman ve ig giicli ihtiyacin1 beraberinde getirmektedir [26]. Yapilan arastirmalarda,
envanter veri toplama siirecinin bir envanter yonetim sistemi olusturulmasinda en ¢ok
zaman alan adimlardan biri oldugu vurgulanmistir. Yol agiin biiyiikliigline bagh
olarak kaynaklarin ve zamanin biiyiik bir kisminin saha ¢alismalarina harcanmasi
gerekliligi, manuel yontemlerin siirdiiriilebilirligini azaltmaktadir. Ayrica, veri
toplama islemi sirasinda olusabilecek insan hatalari, envanter verilerinin dogrulugunu
ve giincelligini etkileyebilir [27]. Teknolojinin gelismesinden dnce, trafik isaretlerinin
yeri, tiirli ve durumu gibi bilgiler, trafik gorevlileri tarafindan sahada yapilan dogrudan
gozlemlerle manuel sekilde tespit edilmekteydi [6], [7]. Bu tiir yontemler, diisiik
yogunluklu yol aglar1 i¢in yeterli olsa da modern sehirlerde trafik isaretlerinin
sayisinin artmasiyla bakim zorluklari, glincel ve dogru veri ihtiyaci gibi sorunlari

beraberinde getirmistir.

ii-) Mobil Haritalama Sistemi (MHS) ile yol envanterinin toplanmasi: Mobil
Haritalama Sistemleri (MHS), saha veri toplama siireclerini hizlandirmak ve
dogrulugu artirmak i¢in kullanilan yenilikgi bir teknolojidir. MHS, bir mobil platforma
entegre edilmis haritalama sensorlerinden olusan bir sistemi tanimlamakta ve jeo-
uzamsal verilerin toplanmasi sirasinda platformun konumunun belirlenmesine olanak
tanimaktadir [28]. Bu sistemler, yol altyapisi ve ¢evresi hakkinda detayli veri toplamak
icin 6zellikle uygundur ve gilinlimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. MHS arac1 bir
yol lizerinde siiriiliir ve veriler siirekli olarak toplanir. Bu ham veriler daha sonra uygun
isleme yazilim paketleri kullanilarak bir bilgisayarda islenir ve bir envanter veri
tabanina girilir [29]. MHS veri toplama siirecini biiyiik 6l¢iide hizlandirsa da elde
edilen verilerden gerekli bilgileri ¢ikarmak i¢in c¢ok fazla zaman ve kaynak
gerckmektedir. Bu kaynaklarin ¢ogu Ozelliklerin sayisallastirilmast ve Oznitelik
detaylariin girilmesi i¢in harcanmaktadir. Veri sayisallastirma sirasinda ofis islerinin

yogunlugu, mobil haritalama verilerinden otomatik ve yar1 otomatik 6zellik ¢ikarma
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yontemlerine yonelik arastirmalarin 6nemini artirmustir. Mobil haritalama verileri
kullanilarak, yol ve g¢evresindeki ogelerin (6rnegin yol merkez ¢izgileri, sinirlar,
seritler, isaretlemeler vb.) otomatik ya da yar1 otomatik olarak tanimlanabilmesine
yonelik ¢esitli yontemler gelistirilmistir [30]. David ve dig. [31] tarafindan yapilan
calismada diizenli yol bakimma yonelik ihtiya¢ duyulan yol envanterinin tespiti ve
yeniden olusturulmasi tizerine yogunlagilmistir. Bu arastirmada yayilan agac yapisi
temel alinmis olup, bu yaklasimin zorlu ¢evre kosullarinda bile yol isaretlerinin
giivenilir sekilde belirlenmesini ve sinirlarinin dogru bicimde yeniden modellenmesini
sagladig belirtilmistir. Makalede Onerilen yontem, yol seritlerini tanimlamak igin
ortak bir vektor katmani olusturmak tizere LIDAR OGlglimlerinin ¢iktis1 olan nokta
bulutu verilerini kullanmaktadir. Vektor katmani, cogu cografi bilgi sistemi tarafindan
desteklenen ortak bir dosya formatinda saklanmakta ve yol envanteri siireglerine
dayali olarak karar vermede kullanilabilecek bir ¢ikt1 tiretmektedir. Solian ve dig. [32]
LYNX MHS aract ile elde edilen nokta bulutu ve goriintii verilerinden trafik
isaretlerini otomatik olarak tespit etmek ve smiflandirmak i¢in bir yontem
gelistirmistir. Diistik ¢oziliniirliikli nokta bulutu verilerinin dogrulugunu artirmak igin,
ilgili RGB gortintiileri analiz etmis ve bu verilerle trafik isaretlerinin tanimlanmasini
saglamistir. Yansitilan noktalarla belirlenen sinirlayici kutu icerisindeki RGB verileri
lizerinde analiz gerceklestirilmistir. Bu analiz sonucunda %95'in {izerinde bir geri
cagirma orant ve %90'm lizerinde bir F-skoru elde edilmistir. MHS, yalnizca yol
envanteri varliklarinin tespitinde degil, ayn1 zamanda yol kusurlarinin belirlenmesinde
ve CBS tabanli veri tabanlarinin olusturulmasinda da kritik bir role sahiptir. Ozel
yazilim ve donanimlar aracilifiyla, MHS sayesinde yollar ile ¢evrelerinin detayl ii¢
boyutlu haritalar1 anlik olarak iiretilebilmektedir. Bu haritalar, yalnizca yol bakim
islemleri icin degil, ayn1 zamanda otonom ara¢ navigasyonu, trafik yonetimi ve acil
durum hizmetleri gibi bircok uygulama i¢in kullanilabilir. Mobil Haritalama
Sistemleri, yol altyapisinin detayli bir sekilde haritalanmasi ve envanter bilgilerinin
giincellenmesi i¢in giiclii bir aragtir. Yollarin ve ¢evrelerinin 3D haritalarinin
olusturulmasi, yalnizca trafik giivenligi ve yol bakimi i¢in degil, ayn1 zamanda otonom
ara¢ teknolojilerinin gelistirilmesi i¢in de kritik bir veri saglar. Teknolojinin siirekli
ilerlemesiyle birlikte MHS nin daha etkin ve otomatik bir yapiya kavusmasi, onu akill

ulagim sistemlerinin kilit unsurlarindan biri haline getirmektedir.
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lii-) Yapay zeka yontemleri ile yol envanterinin ¢ikarilmasi: Yol envanterlerinin
otomatik olarak tanimlanmasi ve tespit edilmesine yonelik ilk girigsimler, trafik
isaretlerini renk, sekil ve temel kurallara dayali belirli 6zelliklerle tanimaya
odaklanmistir. Ancak isaretlerin artan ¢esitliligi ve karmasik yapilari, bu yaklasimlarin
etkinligini sinirlamistir. Ozellikle, trafik levhalarmin renklerinin zamanla solmast,
araglarin hareket halinde olmasi ve olumsuz hava kosullar1 gibi etkenler, isaretlerin
algilanmasini zorlastirabilmektedir. Kirmizi renkli levhalar gilines 1s1gma uzun siire
maruz kaldiginda solarken; yagmur, sis, kar, hava kirliligi ve golgeler de goriintirliigii
onemli Olgiide azaltabilir. Ayrica, gece aydinlatmasi da trafik igaretlerinin rengini
etkileyebilir. Park edilmis araglar, yayalar ve diger olasi engeller trafik isaretlerini
kismen gizleyebilir [8]. Bu durum, arastirmacilari trafik isaretlerinin tespitini ve veri
toplama siireclerini daha hizli, daha hassas ve daha etkili hale getirmek icin farklh
teknolojilere, yapay zeka ve otomasyon teknolojilerine yonlendirmistir. Giincel
calismalar, Ozellikle Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) tabanli derin &grenme
yaklagimlarinin etkili bicimde kullanilmasiyla trafik isaretlerinin algilanmasinda
kayda deger gelismeler saglandigini ortaya koymaktadir. Cesitli iyilestirici stratejiler
ve mimarilerle desteklenen bu yaklasim, c¢esitli kiyaslama veri kiimeleri {izerinde
dogruluk ve verimlilikte 6nemli gelismeler saglamistir. Ozellikle, trafik isareti
siiflandirmasinda geleneksel makine 6grenmesi teknikleri ve bilgisayarla gérme
tabanli yontemler yaygin sekilde tercih edilmektedir. [8], [9]. Boyle arastirmalarin
yiriitiilmesinde veri kiimeleri ¢ok biiyiik bir rol oynamaktadir. GTSRB [10], Cin ve
Tsinghua-Tencent 100 K (TT100K) trafik isareti veri setinin yani sira, diger bircok
tilkenin kendilerine ait trafik isareti veri kiimeleri bulunmaktadir. Hienonen ve
arkadaglar1 [33] otomatik trafik isareti tespiti ve siniflandirmasini, trafik isareti
envanteri olusturma ve durum degerlendirmesiyle biitiinlestiren yapay gérme temelli
bir yontem Onermistir. Arastirmada, verilerin toplanmasi asamasinda yiiksek
¢Oziinlirliklii bir kamera, 1yi aydinlatma kosullarinda kullanilmistir. Arastirmacilar,
yontemin basariminin artirilabilmesi i¢in diisiik kaliteli isaretlere ait daha fazla
goriintilye ihtiyag duyuldugunu vurgulamiglardir. Wang ve arkadaslari [34] bilgi
kaybini azaltmak ve temsil kabiliyetini artirmak amaciyla ger¢ek zamanl trafik sinyali
tespiti icin AF-FPN ad1 verilen bir 6zellik piramidi modeli 6nermistir. Bu makalede
ayrica otomatik bir veri artirma yontemi de Onerilmistir. Bu tez ¢alismasinda ayrica
otomatik bir veri artirma yontemi de Onerilmistir. Sirigineedi ve dig. [35] tarafindan

yapilan c¢alismada Hindistan'da trafik isareti tanima i¢in derin O6grenme kullanan
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otonom bir sistem tanitilmaktadir. Alman Trafik Isareti veri seti kullamlarak yapilan
calisma YOLOVS algoritmasina dayanmaktadir. Daha Hizli Bolge Tabanli Evrisimsel
Sinir Ag1 (Faster R-CNN), Maske R-CNN ve YOLOV5 algoritmalar1 birlikte
kullanilarak yaklasik %97.80 dogruluk elde edilmistir. Cui ve arkadaslar1 [36] YOLO
ag yapisindan Conv3 modilinii ¢ikararak, 6zellik ¢ikarim katmanina 152x152
boyutlarinda bir 6zellik fiizyon modiilii entegre etmistir. TT100K veri kiimesi {izerinde
yapilan ¢alismada %93.88 mAP degeri elde edilmistir. Yang ve dig. [37]
caligmalarinda Faster R-CNN, R-FCN, SSD ve YOLO gibi farkli algoritmalarin
performansini karsilastirmali olarak analiz etmislerdir. Microsoft COCO ve German
veri kiimeleri lizerinde yapilan karsilastirmalarda Faster R-CNN %95.77 mAP degeri

ile en yiiksek degere ulagmistir.

Yukarida ana hatlariyla verilen 3 bu yontemin genel bir degerlendirmesi ve her birinin

giiclii ve zayif yonleri Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1 : Yol envanteri bilgisi toplama yontemleri.

Yontemler

Avantajlar

Dezavantajlar

1 Yol envanterinin
manuel  olarak

toplanmasi

Konum ve envanter tiiri

bilgilerine ek olarak, manuel

veri toplama  yontemleri
gOoriiniir kusurlarin
belirlenmesine olanak

tanimaktadir.  Ozellikle yol
isaretlerinin gece kosullarinda
algilanmas1 zor oldugundan,
elde tasinabilir mobil retro-
reflektometre cihazlari

kullanilmaktadir.

Yerel olarak smirli  bilgi
kapsami. Tiim yol ag1 verilerini
toplamak i¢in ¢ok uzun siireler
gereklidir. Olgiimiin
gercgeklestirilmesi igin serit veya
yolun kapatilmasi gereklidir. Bu
yontem Onemli Olglide insan
kaynag gerektirir; gorevlinin her
bir trafik isaretinin ayri ayri

analiz edilmesi zorunludur.
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Cizelge 2.1 (devamm) : Yol envanteri bilgisi toplama yontemleri.

Yontemler Avantajlar Dezavantajlar
Mobil Kamera ve GNSS gibi Baslangigta yatirim maliyeti
haritalama teknolojiler kullanilarak yiiksek olsa da, uzun vadeli
sistemi ile yol envanter verileri  otomatik toplam maliyet manuel
envanterinin olarak toplanabilmekte, g¢esitli yontemlere kiyasla daha
toplanmasi algoritmalar ve yazilim digiiktiir. Elde edilen veri
paketleri ile manuel yontemlere miktarinin  fazlaligi, o6zellikle
kiyasla ~ daha  hizli  bir nokta bulutu gibi veri tiirlerinin
degerlendirme islenmesinde  6zel  yazilim
yapilabilmektedir. ¢Oziimleri ve yetkin personel
gereksinimini beraberinde

getirmektedir.

3 Yapay zeka Mobil haritalama sistemleri Veri  kiimelerinde  bulunan

iyi,

algoritmanin hizi ve dogrulugu

yontemleri  ile veya daha once toplanmis veri goriintiilerin = ¢oziiniirligii

yol envanterinin setleri yapay zeka algoritmalari

toplanmasi ve goriintli isleme teknikleri ile yiliksek olmalidir.

otomatik olarak islenebilir.

2.2 Teknik Arka Plan

2.2.1 Derin 6grenme

Derin Ogrenme, yapay zekann bir alt dali olarak, insan miidahalesine gerek kalmadan
veriye dayali kararlar verebilen ve 0grenme siireclerini gergeklestirebilen sinir agi
modellerinin gelistirilmesiyle ilgilenmektedir [38]. Bu teknoloji, biiyiik veri
setlerinden otomatik olarak anlamli bilgiyi ¢cikarma yetenegine sahiptir ve karmagik
yapilar1 kavramlar hiyerarsisi i¢inde temsil ederek diinyayr anlamlandirabilir.
Bilgisayar bilgiyi toplama konusunda kendi kendine yeterli oldugundan, bilgisayar
igin gerekli bilgiyi belirlemek igin insan miidahalesine gerek olmamaktadir. Derin
o0grenmeyi 6zel kilan en 6nemli unsurlardan biri, 6zellik ¢ikarma isleminin dogrudan
ogrenme siirecine entegre edilmesidir. Ozellik ¢ikarma, modele saglanan giris
verilerinden anlamli bilgilerin otomatik olarak elde edilmesini ifade eden bir
kavramdir. Geleneksel makine Ogrenimi yontemlerinde, uzmanlarin problemi
anlamas1 ve Ozellikleri manuel olarak belirlemesi gerekmekteydi. Ancak derin

O0grenme, bu siireci otomatiklestirerek cok daha karmasik veri yapilarinda bile etkin
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sonuglar elde etmektedir [39]. Bir goriintii tanima problemi ele alindiginda, derin
O0grenme algoritmalari, goriintiiniin piksel tabanli yapisindan baslayarak, daha soyut
ve st diizey Ozellikler O6grenebilmektedir. Bu, sinir aglarinin katmanli yapisi
sayesinde miimkiindiir; her katman daha yiiksek soyutlama seviyelerinde 6zellikler
cikarmaktadir. Her goriintii piksellerden olugsmaktadir ve bu pikseller komsu
piksellerle iligkilidir. Derin 6grenme yoOntemleri, genis bir gorlintiiniin kii¢lik
pargalarindan anlamli Gznitelikler elde ederek bu avantaji kullanmaktadir. Bu
yaklagimlar, karmasik ve soyut 6zellikleri 6grenebilme kapasitesine sahiptir. Boylece,
her yeni problem i¢in ayr1 bir 6zellik ¢ikarim mekanizmasi tasarlama gereksinimi
ortadan kalkmaktadir. Bu katmanli 6grenme siireci, her yeni problem igin bir 6zellik
cikarict gelistirme gerekliligini ortadan kaldirarak, modelin genellestirme kabiliyetini
arttirmaktadir. Derin 6grenme modelleri, ¢ok sayida parametre igermesi ve genellikle
biiyiik veri setleri ile egitilmesi nedeniyle yiiksek islem giicii gerektirmektedir. Bu
nedenle, derin O6grenme modellerinin egitimi, geleneksel makine Ogrenimi
algoritmalarina kiyasla daha fazla zaman alabilir. Bununla birlikte, gii¢lii donanimlarin
(6rnegin, GPU’lar ve TPU’lar) ve paralel islem tekniklerinin kullanimi ile egitim
sliresini 6nemli 6l¢iide azaltabilir [40]. Modelin karmasiklig1, 6zellikle hiperparametre
ayarlama siireglerini ve model optimizasyonunu zorlu hale getirmektedir. Bununla
birlikte, modern derin 6grenme cerceveleri (6rnegin, TensorFlow ve PyTorch) bu
zorluklar1 yonetmek i¢in genis bir arag seti sunarak ve arastirmacilara daha verimli bir

gelistirme ortami saglamaktadir [41].

2.2.2 Sinir ag1

Sinir aglar1, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek tasarlanmis, bilgi isleme ve
ogrenme kapasitesine sahip sistemlerdir. Biyolojik ndronlardan ilham alan bu yapilar,
O0grenmeyi uygulamak ve bilgiyi hafizaya almak i¢in ¢ok katmanli bir mimariyi
kullanmaktadir. Yapay zeka (YZ) ile ilgili sorunlar1 ¢6zmek i¢in tasarlandiklarinda,
bu aglara Yapay Sinir Aglar1 (YSA) adi verilmektedir [42]. YSA, yapay néronlar
olarak adlandirilan bilgi isleme birimlerinden olusmakta ve 6grenme siirecini optimize
etmek i¢in katmanli bir yapi ile calismaktadir. Bir YSA, genellikle ii¢ temel bilesenden
olusmaktadir. Bunlar her girisin, bir néronun giris degerini temsil ettigi giris katman,
girdiyi islemek icin cesitli algoritmalar1 ve aktivasyon fonksiyonlarini kullanan, agin
karmasik 6zellikler 6grenebilmesini saglayan gizli katmanlar ve islenen bilginin nihai

bir ¢iktiya doniistiigli ¢ikis katmani olarak 6zetlenebilir.
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2.2.3 Evrisimsel sinir ag1

Konvoliisyon aglart (CNN veya ConvNet), bilinen 1zgara benzeri bir topolojiye sahip
verileri isleyebilen sinir aglari ailesine aittir [43]. Bu tezde kullanilan Evrisimsel Sinir
Aglar1 (CNN’ler), 6zellikle goriintli isleme ve bilgisayarla gérme alanlarinda biiyiik
basarilar elde etmis bir YSA tiirtidiir. CNN'ler, goriintiilerdeki mekansal iligkileri ve
diizenleri 6grenmek igin tasarlanmiglardir [44]. Goriintiiler s6z konusu oldugunda, 2
boyutlu bir piksel 1zgarasi bulunmaktadir. CNN bir girdi goriintiisiinii alarak,
goriintiideki ¢esitli yonlere/nesnelere agirliklar ve Onyargilar ekleyerek ve bir
goriintiiyti  digerinden ayirt ederek ozellik katmaktadir [45]. Geleneksel sinir
aglarindan farkli olarak CNN'ler, verilerdeki yerel bagintilar1 anlamak i¢in 6zel
katmanlar igermektedirler. CNN bir girdi katmani ve bir ¢iktt katmani ile bunlarin
arasinda yer alan c¢oklu evrisimsel, havuzlama veya tam baglantili katmanlardan
olugsmaktadir. CNN'ler, goriintiilerden diisiik seviyeli ozelliklerden (kenarlar vb.)
baglayarak yiiksek seviyeli Ozelliklere (nesne siniflart vb.) kadar anlamli bilgi
cikarabilmektedir [46]. Bu katmanl yap1, CNN’lerin hem dogruluk oranini arttirmakta
hem de genellestirme kabiliyetini giliclendirmektedir. CNN, katmanlarinda matris
carptm1  yerine basitce konvoliisyon adi verilen matematiksel bir islem
kullanilmaktadir. Konvoliisyon islemi matematiksel olarak Esitlik 2.1°de gosterildigi

sekilde ifade edilebilir:

s(t) = (x *w)(0) (2.1)

Burada x giris degiskeni, yani goriintii pikselleri, w ¢ekirdek veya piksellere
uygulanan filtre, t ise uzamsal konum degiskenini temsil etmektedir. Cekirdek,
goriintiiden daha kiigiik boyutlu bir matristir. Bu islem, 6zellik haritasi ad1 verilen bir
cikti elde etmek icin c¢ekirdegi goriintii piksellerinin ilgili komsuluguna
uygulamaktadir. Bir katmanin ¢iktis1 diger katmana girdi olarak gonderilir. Bu sekilde,
goriintii pikselleri igin konvoliisyonlar ger¢eklesmekte ve modelin 6zellikleri ¢ikardigi

karsilik gelen 6zellik haritalar1 olugturulmaktadar.
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2.2.3.1 Evrisimsel katman

Bir CNN, giris goriintiilerinden 6zellikler ¢ikarmak icin kullanilan birkag evrigimsel
katmandan olugmaktadir. CNN’ler, girdilerdeki mekansal iliskileri anlamak ve gorsel
desenleri 6grenmek igin bu katmanlari temel almaktadir. Evrisimsel katman, ¢ekirdek
ad1 verilen kiiciik 6grenilebilir filtrelerin goriintii piksellerine uygulanmasiyla ¢alisir.
Cekirdek matrisi iizerinde capraz korelasyon gerceklestirildikten sonra goriintii
piksellerine uygulanmaktadir. Sonug olarak bir 6zellik haritas1 tiretilmektedir. CNN,
giris  gorlintiisiinden  Ozellikler ¢ikarmak i¢in birkag evrisimsel katman
kullanilmaktadir. Evrigimsel islemin ilk adimi olarak, giris gorlintiisii, her biri farkli
boyutlara ve agirliklara sahip ¢ekirdekler ile islenmektedir. Capraz korelasyon
gerceklestirilerek, cekirdek goriintiiniin komsu piksellerine kaydirmali bir sekilde
uygulanmast ile belirli bir bolgedeki 6zelliklerin yogunlugunu temsil eden bir sonug
elde edilmektedir. Bir sonraki adimda agirliklarin 6grenilmesi gergeklesmektedir.
Cekirdekteki agirliklar egitim sirasinda 6grenilmekte ve egitim tamamlandiktan sonra
agirliklar sabitlenerek ve test swrasinda kullanilmaktadir [46]. Konvoliisyon
eslemesinden sonra ¢ikti, gradyan problemini ele almak icin dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlarina gonderilmektedir. Bu, modelin karmasik ve dogrusal
olmayan iliskileri 6grenmesine olanak tanimaktadir. Bu siirecte elde edilen ¢iktiya
ozellik haritasi (feature map) denilmektedir. Ozellik haritas1, giris goriintiisiindeki
desenleri ve iliskileri temsil ederek, sonraki katmanlarda daha yiiksek seviyeli

ozelliklerin 6grenilmesi i¢in kullaniimaktadir.

2.2.3.2 Havuzlama

Havuzlama, bir pencere i¢cindeki degerlere istatistiksel fonksiyonlarin uygulandig bir
kayan pencere teknigidir. Maksimum havuzlama, pencere i¢indeki maksimum degerin
alindig1 yaygin olarak kullanilan islev olarak tanimlanabilir. Havuzlama, alt 6rnekleme
islemi i¢in, temel olarak parametre sayisin1 azaltmak ve 6zellik tespitini daha saglam

hale getirmek i¢in kullaniimaktadir.

2.2.3.3 Tam baglantih katman

Tam bagli veya yogun katman, havuzlama katmanindan elde edilen ¢iktidan nesnelerin
siniflandirilmasini  yapmaktadir. CNN  mimarisinin  son birka¢ katmanin
olusturmaktadir. Onceki katmandan gelen giris verisi diizlestirilmektedir.

Diizlestirilmis vektdr daha sonra genellikle matematiksel islemlerin gerceklestigi
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birka¢ tam baglantili katmanindan daha ge¢mektedir boylece smiflandirma siireci

gerceklesmeye baslamaktadir. Sekil 2.1°debu katmanin sinir ag1 iizerindeki gorevi

gorilmektedir.
Giris Havuzlama Havuzlama Havuzlama o= ///z

@
\\\ -
% » Softmax
Concolution Concolution Concolution v \\.\{; (/ ('/ Y ]:‘Al,l:[::iiv’.;:l:,
Kernel + 5 + . ¥ Diizlestirnie, © |/ *
ReLU {leLL ReLU Katmam \{; Tam
Ozellik Haritasi ——————————— Baglantih

Katman
Sekil 2.1 : Evrigimsel sinir ag1 ve katmanlar.
2.2.3.4 Birakma katmani

Tiim 6zellikler tam baglh katmana baglandiginda, egitim veri kiimesinde agir1 uyum
sagma sorunu yasanabilir. Asirt uyum, belirli bir modelin egitim verilerinde o kadar
iyi caligmasi ve yeni verilerde kullanildiginda modelin performansinda diisiis
yasanarak olumsuz bir etkiye sebep olmas1 durumudur. Bu sorunu agmak i¢in, egitim
stireci sirasinda sinir agindan birka¢ néronun diisiiriilmesiyle sonuglanan bir diisiirme
katmani kullanilmaktadir ve bu da modelin boyutunun kiigiilmesine neden olmaktadir.
0.3'liik bir birakma geg¢ildiginde, diigiimlerin %30'u sinir agindan rastgele diisiiriiliir.
Birakma katmani, bdylece asiri uyum sorununu azaltmaktadir ve sinir aglarmin

performansini arttirmakladir.

2.2.4 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlart YSA'da giris verilerini ¢ikis verilerine doniistiirmek icin
kullanilmaktadir ve bu veriler bir sonraki katmana giris olarak gonderilmektedir. Bir
sinir ag1 modelinin tahmin dogrulugu, kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiiriine
baglidir olmaktadir [2]. Aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmazsa, ¢ikt1 verileri basit bir
dogrusal polinom fonksiyonu olacaktir. Model, verilerden karmasik eslemeleri
Ogrenemeyecek ve tantyamayacaktir. Bu nedenle sinir ag1 goriintli, konugma, metin,
video, ses vb. gibi karmasik veri tlirlerinin modellenmesinde etkili olmayacaktir.

ReLU ve Softmax bu tezde kullandigimiz iki aktivasyon fonksiyonudur.
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2.2.4.1 ReLU

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde
yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU fonksiyonu, negatif
girdileri sifir olarak dondiiriirken, pozitif girdileri dogrudan aktive etmektedir. Bu
ozelligi Ozellikle CNN'lerde ve diger derin sinir aglarinda tercih edilmesini
saglamaktadir.
ReLU aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak Esitlik 2.2’de gosterildigi
sekildedir:

f(x) = max(0, x) (2.2)

Burada x fonksiyon girdisi olarak tanimlanmaktadir. Bu fonksiyonun tiirevi girdi
pozitif oldugunda 1, negatif oldugunda ise 0'dir. Bu basit formiilasyonu ve hesaplama
kolayligi, ReLU'nun tercih edilme sebeplerinden biridir. Ayrica, ReLU'nun diizgiin
olmayan bazi aktivasyon fonksiyonlarina (sigmoid veya tanh) gore daha hizli ve etkin

bir sekilde 6grenme sagladigi da gézlemlenmistir [47].

2.2.4.2 Softmax

Softmax aktivasyon fonksiyonu, genellikle ¢coklu sinifli siniflandirma problemlerinde
kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Softmax fonksiyonu, bir sinir aginin
ciktilarini olasilik dagilimi olarak yorumlamamizi olanak vermektedir, yani her sinif

i¢in ayr1 bir olasilik degeri iiretmektedir.

Softmax aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak Esitlik 2.3’te gosterildigi
sekildedir:
e

K
j=1

softmax(z); = (2.3)

eZi
Burada, z vektorii sinir aginin ¢iktilarini, K sinif sayisini, i indeksi ¢gikt1 vektoriindeki
belirli bir elemani, e iissel fonksiyonu temsil etmektedir. Softmax fonksiyonunun
temel 6zelligi, ¢ikt1 vektoriindeki her elemani 0 ile 1 arasinda bir degere dontistiirmesi
ve tiim elemanlarin toplaminin 1 olmasini saglamasidir. Bu sayede ¢iktilar olasilik

dagilimini temsil etmektedir ve en yiiksek olasiliga sahip sinif tahmin edilmektedir
[38], [48], [49].
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2.2.5 Optimizasyon algoritmasi

Optimizasyon algoritmalari sinir aglarindaki modelin kaybini (loss) minimize etmek
icin model parametrelerini giincellemektedir. Kayiplarin azalmasi ile sonucun

dogrulugu artmaktadir.

2.2.5.1 Adam

Adaptif Moment Tahmini, Adam optimizasyon algoritmasi, derin Ogrenme
modellerinde sik¢a kullanilan ve gradient inisin gelistirilmis bir versiyonu olan bir
optimizasyon algoritmasidir. Adam, gradient inisin momentum ve adaptif 6grenme
orani gibi parametrelerini otomatik olarak ayarlayarak egitim siirecini hizlandirmay1
ve stabiliteyi artirmay1 amaglamaktadir. Adam algoritmasi, her bir model parametresi
icin ayr1 ayr bir adaptif 6grenme orani1 tutmaktadir. Bu, her parametrenin ayni hizda
giincellenmesine gerek olmadigi durumlarda faydali olabilmektedir. Ayrica, Adam
momentumu da hesaba katarak gradyanlarin ge¢misini takip etmektedir ve boylece
egitim siirecini daha hizli yapmaktadir. Bu optimizasyon yonteminin uygulanmasi
kolaydir ve daha az bellek gerektirmektedir. Bu algoritma, stokastik amag
fonksiyonlarmin gradyan tabanli optimizasyonu i¢in verimli bir algoritmadir [43],

[50].

2.2.6 Loss fonksiyonu

Loss fonksiyonu, bir makine §grenimi modelinin tahminlerinin gergek degerlerden ne
kadar uzak oldugunu 6l¢en bir fonksiyondur. Bu fonksiyonun degeri, modelin ne kadar
iyi veya kotli performans gosterdigini belirlemektedir. Genellikle, modelin
O0grenmesini yonlendirmek ve modelin tahminlerini ger¢ek degerlere yaklastirmak icin
loss fonksiyonu kullanilmaktadir. Bir modelin basarisin1 6lgmek i¢in kullanilan loss
fonksiyonlar1, problem tiirline ve modelin ¢iktilarina bagli olarak degisiklik

gosterebilmektedir [43], [51].

2.2.7 Bilgisayarla gorii

Bilgisayarla gorii (computer vision) ile, bilgisayarlarin dijital goriintiiler iizerinde
islem yapabilmesi ve bu islem sonucunda goriintiilerden anlamli bilgiler ¢ikartabilmesi
amagclanmaktadir. Bu alandaki temel amag, bilgisayarlarin insan gozii gibi goriintiileri
algilayabilmesini ve yorumlayabilmesini saglamaktir. Bu amag¢ genellikle dijital

goriintii  isleme tekniklerini kullanarak gergeklestirilmektedir. Bu teknikler,
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goriintiileri isleyerek kenarlar, sekiller, renkler ve desenler gibi 6zellikleri tanimlamay1
ve anlamay1 amaglamaktadir. Bu sayede, nesne tanima, yiiz tanima, hareket algilama,

goriintii siniflandirma ve benzeri gorevler gergeklestirilebilmektedir.

Bilgisayarla gorii alanindaki ¢alismalar, derin 6grenme yontemlerinin gelismesiyle
biiyik bir ivme kazanmstir. Ozellikle derin evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler),
bilgisayarla gorii alaninda ¢1gir agan basarilar elde edilmesini saglamistir. Bu aglar,
gorintii isleme problemlerinde insanlarin performansini hatta bazen gecebilecek

diizeyde sonuglar elde etmeye imkan tanimistir [47], [52].

2.2.8 Goriintii isleme

Gorlnti isleme, dijital goriintiiler iizerinde bilgisayar algoritmalar1 kullanarak bilgi
¢ikarma veya islem yapma siirecidir. Bu algoritma ve teknikler, dijital goriintiilerden
anlamli bilgiler ¢ikarmak, goriintiileri iyilestirmek, analiz etmek, tanimak veya
anlamak gibi cesitli amaglar i¢in kullanilabilmektedir. Ornegin, tibbi goriintiileme,
otomotiv endiistrisi, glivenlik ve gdzetim sistemleri, robotik, tarim, eglence ve daha
bir¢ok alanda goriintii isleme teknikleri kullanilmaktadir. Goriintii isleme genellikle su
ana bagliklar altinda incelenmektedir: Diisiik seviye goriintii isleme: Bu, goriintiileri
daha temel islemlerle isleme siirecidir. Ornegin, goriintii boyutunu degistirme,
parlaklik ve kontrast ayarlama, kenar tespiti gibi islemler bu kategoriye girmektedir.
Orta seviye goriintli isleme: Bu, goriintiilerdeki nesneleri ve ozellikleri tanimaya
yonelik islemleri igermektedir. Ornegin, nesne tanima, yiiz tanima, hareket algilama
gibi iglemler bu kategoriye dahil edilebilir. Yiiksek seviye goriintii isleme: Bu,
goriintiilerdeki bilgiyi analiz ederek anlamaya c¢alismaktadir. Ornegin, goriintii
iceriginin anlagilmasi, anlamsal boliitleme gibi islemler bu kategoriye girmektedir
[49], [52].

2.2.9 Deney ortami

2.2.9.1 Python

Python, 1990'larin sonlarinda gelistirilmeye baslanmis, yiiksek seviyeli, genel amagli
bir programlama dilidir. Genellikle okunmasi kolay ve anlasilir sézdizimi ile 6ne
cikmaktadir. Python, ¢ok cesitli platformlarda calisabilmekte ve nesne yonelimli,
islevsel ve prosediirel programlama gibi bir¢ok farkli programlama modelini

desteklemektedir. Python'un temel avantajlarindan biri de zengin ve yerlesik
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kiitiiphanelere sahip olmasidir. Bu kiitiiphaneler, dosya isleme, ag programlama, veri
isleme, veritabani yonetimi, GUI programlama ve daha pek ¢ok alanda kullanilabilir
islevler icermektedir. Python, Veri Bilimi, Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka
caligmalarinda yaygin kullanilan bir dildir. Python'un genis tli¢iincii taraf kiitiiphane ve
ara¢c ekosistemine Ornek olarak NumPy, pandas, TensorFlow, Django, Flask gibi
kiitiiphaneler verilebilir. Bu tezde kullanilan python kiitiiphaneleri asagidaki gibi
agiklanmustir [53]-[55].

Numpy

NumPy, Python programlama dili ile sayisal hesaplamay1 miimkiin kilan a¢ik kaynakli
bir projedir. 2005 yilinda Numeric ve Numarray kiitiiphanelerinin ilk ¢aligmalari temel

alinarak olusturulmustur [56].

Keras

Keras'm amaci, Makine Ogrenimi destekli uygulamalar géndermek isteyen tiim
gelistiricilere hata ayiklama hizi, kod zarafeti ve kisalig, siirdiiriilebilirlik ve
dagitilabilirlige odaklanarak avantaj saglamaktir. Keras daha kiiciik, daha okunabilir
ve lizerinde yineleme yapma kolaylig1 olan kod tabani saglamaktadir. Keras, sinir
aglar1 olusturmak igin Google tarafindan gelistirilmis yiiksek seviyeli bir derin
ogrenme API'sidir. Keras, tutarli ve basit API'ler sunarak, yaygin kullanim durumlari
icin gereken kullanici eylemlerinin sayisini en aza indirmektedir. Keras, JAX,
TensorFlow ve PyTorch ile galigmaktadir. Cergeve smirlarini asabilen ve bu
gergevelerin {igiiniin de ekosisteminden yararlanabilen modeller olusturmaya olanak

tanimaktadir [57].

Matplotlib

Matplotlib, ndrobiyolog John Hunter tarafindan EEG verileriyle ¢alismak {izere
olusturulmustur. Daha sonra bir¢ok farkli alanda bir¢ok kisi tarafindan kullanilmaya
ve gelistirilmeye baslanmistir. Matplotlib Python'da statik, animasyonlu ve etkilesimli
gorsellestirmeler  olusturmak igin  kapsamli  bir kiitiphanedir. Matplotlib
ile kaliteli grafikler olusturulabilir ve yakinlastirma, kaydirma ve gilincelleme
yapabilen etkilesimli sekiller olusturulabilmektedir. Olusturulan grafik ve sekiller
birgok dosya formatina aktarilabilmektedir [58].
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Open CVICV2

OpenCV (Open Source Computer Vision Library), acik kaynak kodlu bir bilgisayarla
gorme ve makine Ogrenimi kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, bilgisayarla gérme
uygulamalar i¢in ortak bir altyapr sunmayi ve makine algisinin ticari iirlinlerde
kullanimini hizlandirmay1 amaglamaktadir. OpenCV, hem geleneksel hem de giincel
bilgisayarla gorme ve makine 6grenimi algoritmalarini iceren 2500°den fazla optimize
edilmis algoritma sunmaktadir. Bu algoritmalar insan yiizleri tespit etmek ve tanimak,
nesneleri tanimlamak, videolardaki insan eylemlerini kategorilendirmek, kamera
hareketlerini izlemek, hareketli nesneleri izlemek, nesnelerin 3D modellerini
cikarmak, stereo kameralardan 3D nokta bulutlar iiretmek, tiim bir sahnenin yiiksek
¢Oziiniirliklii bir goriintlislinii iiretmek icin goriintiileri birlestirmek, bir goriintii
veritabanindan benzer goriintiileri bulmak, fotograflardan kirmizi gézleri ¢ikarmak,
g0z hareketlerini takip etmek, manzaray1 tanimak ve artirilmis gergeklikle kaplamak
igin isaretgiler olusturmak vb. i¢in kullanilabilmektedir. Google, Yahoo, Microsoft,
Intel, IBM, Sony, Honda, Toyota gibi koklii sirketler OpenCV'yi kapsamli bir sekilde
kullanmaktadir. OpenCV'nin yaygin kullanim alanlari, sokak gdriintiilerini bir araya
getirmek, Tiirkiye'de pistlerde enkaz olup olmadigini kontrol etmek, Israil'de giivenlik
videolarindaki izinsiz girigleri tespit etmek, Willow Garage'da robotlarin gezinmesine
ve nesneleri toplamasina yardimcr olmak, Cin'de maden ekipmanlarini izlemek,
Avrupa'da yiizme havuzunda bogulma kazalarini tespit etmek, Ispanya ve New York'ta
interaktif sanat1 yiiriitmek, Japonya'da hizli yiiz algilamak ve diinyanin dort bir
yanindaki  fabrikalarda driinlerin  izerindeki etiketleri incelemek olarak
orneklendirilebilir. C++, Python, Java ve MATLAB arayiizlerine sahiptir ve
Windows, Linux, Android ve Mac OS isletim sistemlerini desteklemektedir. OpenCV
ile cogunlukla ger¢cek zamanli goriintli uygulamalarma yonelik c¢aligmalar
yapilmaktadir. OpenCV yerel olarak C++ dilinde yazilmistir ve STL konteynerleri ile

sorunsuz ¢aligsan sablonlu bir arayiize sahiptir [59].
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3. YOL ENVANTERI TESPITi iCiN CALISMADA UYGULANMAK UZERE
ONERILEN YONTEM

3.1 Onerilen Algoritma YOLOv4-Tiny

YOLO nesne algilama yontemi ve versiyonlari, kamu giivenligi i¢in yiiz algilama [60],
uzay uygulamalari [61], saglik uygulamalari [62] ve akilli sehir uygulamalar1 [63] gibi
birgok farkli alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. 2016 yilinda Redmon ve dig. [19]
You Only Look Once (YOLO) adli yeni nesne tanima yontemi tanitilmistir. YOLO,
nesne tespitini bir regresyon problemi olarak ele alan ve kutular tespit etmek i¢in
oldukca sade bir iglem hatt1 kullanan tutarli bir mimariye sahiptir. Bu yap1, islemi son
derece hizli bir hale getirmektedir. Hasegawa ve dig. [21], Japonya'nin karmasik trafik
kosullarina uygun, gelismis bir trafik isareti tanima sistemi Onerilmistir. Calismada
giris verisi olarak YOLOv2 modeli kullanilmis ve bu model bes farkli goriintii
boyutunda test edilmistir. Redmon ve Farhadi [22] tarafindan yapilan YOLOV3
calismasi, gercek zamanli nesne tespitinde, Ozellikle de cok kiiciik nesnelerin
tespitinde 6nemli ilerlemeler gostermistir. Liu ve dig. [23] “Tam Evrisim Agindan
(FCN)” esinlenmis ve yeni bir optimize YOLO tiiri olusturmak i¢in YOLO
kombinasyon modellerini  kullanmistir.  Onerilen birlesik modeller, trafik
yogunlugunun yiiksek oldugu senaryolarda nesne tespitinde daha iyi bir dogruluk
orani sunmaktadir. VOCO07 ve VOCI12 veri setlerinde ortalama dogruluk orani %69.3
olarak raporlanirken, klasik YOLO mimarisi bu oranin %64 ’tinde kalmistir. YOLOvV4
algoritmasi, 2020 yilinda Bochkovskiy ve dig. [24] tarafindan Onerilmistir.
Glinlimiizde yaygin olarak kullanilan bir¢cok bilimsel yontem, biiyiilk mini batch
boyutlariyla egitim yapabilmek i¢in birden fazla GPU'ya ihtiya¢ duyar. Egitim
yalnizca tek bir GPU ile gergeklestirildiginde silire¢ yavaslamakta, performans
diismekte ve verimlilik azalmaktadir. YOLOvV4 ise bu duruma, daha kii¢lik bir mini
batch boyutuyla tek bir GPU {izerinde egitilebilen bir nesne algilama modeli sunarak

¢Oziim getirmektedir.
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YOLO gibi derin 6grenme modelleri, nesne algilama uygulamalarinda 6nerilen en yeni
yontemler arasindadir. YOLO, gercek zamanli uygulamalarda kullanilan ve arzu
edilen performansa sahip giincel bir nesne algilayicidir. Ger¢ek zamanlh
uygulamalarda sundugu yiiksek hiz ve dogruluk orani ile 6ne ¢ikmaktadir. YOLO,
nesne algilama gorevini bir regresyon problemine doniistiirerek, geleneksel
yontemlere kiyasla 6nemli performans avantajlari sunmaktadir. YOLO algoritmast,
gorintiiyii kiiglik pargalara bolerek her bir bolge i¢in siirlayici kutular ile ilgili stnif
olasiliklarini tretir. Elde edilen bu kutular, tahmin edilen olasilik degerlerine gore
agirliklandirilarak degerlendirilir. Geleneksel nesne algilama modelleri, her bir olasi
nesne bolgesi i¢in ayr1 ayri1 tahminler yaparken, YOLO tiim goriintliyli tek seferde
isleyerek tahminlerini gerceklestirmektedir. Bu yaklasim sayesinde, model hem
uzamsal baglami daha iyi kavrayabilir hem de gereksiz tekrarlari onleyerek islem
stiresini 6onemli 6l¢iide azaltabilir. Bu nedenle, goriintiideki tiim bilgiler kullanilarak
nesne tespiti miimkiindiir. YOLO nesne dedektorii, bir goriintli i¢in binlerce bdlge
gerektiren, hesaplama maliyetleri yiiksek olan R-CNN ve Fast-RCNN'den farklidir.
Bunun nedeni tek bir ag degerlendirmesi kullanmasidir. Model, goriintii giris
ozelliklerini Sekil 3.1'de gosterildigi gibi elde eder. YOLO mimarisinde, giris
goriintlisii Sekil 3.1°de gosterildigi lizere S x S boyutlarinda bir 1zgara yapisina
boliinmektedir. Her bir 1zgara hiicresi, ilgili bolgedeki nesneye ait verileri analiz
ederek sinirlayici kutular tiretmektedir ve bu kutular, tespit edilen nesneye iliskin
giiven skorlariyla desteklenmektedir. Her hiicre, bir sinirlayict kutu ve buna ait bir
giiven skoru tahmininde bulunmaktadir. Bu kutular; (x, y, w, h) koordinatlar1 ile gliven
degeri olmak ftizere toplam bes parametre igermektedir. Burada (x, y), kutunun
merkezini tanimlarken, (w, h) goriintii boyutlarina gére kutunun genisligini ve
yiiksekligini temsil etmektedir. Giiven skoru ise, mimarinin ilgili kutuda gercekten bir

nesne bulunduguna dair duydugu giivenin derecesini ifade etmektedir.
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Sekil 3.1 : YOLO tespit sistemi.

YOLO, Darknet'e dayanmaktadir ve bir dizi derin 6grenme mimarisi lireten cesitli
gelistirmelere sahiptir. ilk {i¢ YOLO siiriimii (YOLO, YOLOV2 ve YOLOV3) Joseph
Redmon tarafindan sirasiyla 2016 [19], 2017 [14] ve 2018 [22] yillarinda
yaymlanmigtir. Bochkovskiy ve digerleri [24] YOLOv4 modelini yiiksek tespit
dogrulugu ve etkileyici islem hiziyla basarili bir nesne algilama ydntemi olarak
degerlendirmistir. YOLOv4, onceki stirimlerine kiyasla kayda deger performans
artiglar1 sunmaktadir. COCO veri seti iizerinde Tesla V100 GPU ile gergeklestirilen
deneylerde, model saniyede 65 kare isleme (FPS) kapasitesine ulasmig ve %43.5
ortalama dogruluk (AP) elde etmistirr Hiz ve hassasiyet agisindan
degerlendirildiginde, YOLOv4 en gii¢lii modellerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Lopez-Montiel ve arkadaslar1 [64] tarafindan gelistirilen YOLOv4-Tiny, YOLOv4
mimarisinin daha sade ve hafifletilmis bir versiyonudur. Bu yapinin kurulumu, diger
modellere kiyasla daha az karmasiktir ve nesne tespiti gorevlerinde tatmin edici bir
basar1 sunmaktadir. Bu siiriim, sinir ag1 modelinin dogrulugunu artirirken hesaplama
karmasikligin1 en aza indirebilir. YOLOv4-Tiny, daha hizli bir model oldugu igin
gomiilii sistemler veya sinirl bilgi iglem giiciine sahip cihazlar i¢in daha uygundur.
YOLOV4-Tiny siiriimii, omurga ag1 olarak CSPDarknet53-tiny agin1 kullanir. Bu ag
artik agdaki ResBlock modiilii yerine asamalar arasi segmental agda CSPBlock
modilinii kullanmaktadir. YOLOV4-Tiny, diisik maliyetli gomiilii sistemlerde
yiikksek hizda caligabilmesi amaciyla optimize edilmistir; bu dogrultuda, CSP

omurgasinda yer alan konvoliisyon katmanlari sadelestirilmistir. Ayrica, orijinal
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modelde bulunan ti¢c YOLO katmani ikiye indirilmis ve tahmin siireci birka¢ baglanti
kutusu araciligiyla gergeklestirilmistir. Sekil 3.2, bu hafifletilmis modelin genel ag
mimarisini gorsellestirmektedir. YOLOv4-Tiny yapisinda birden fazla 6lgeklenmis
YOLO katmani yer almakta olup, bu katmanlar farkli boyutlardaki nesneleri

algilayabilmek icin ¢esitli ¢oziliniirliiklerdeki 6zellik haritalarini kullanmaktadir.

CSPDarknet53-Tiny
Inputs(416,416,3)

Conv_BN_Leaky RELU
(208,208,32)

Conv_BN_Leaky RELU
(104,104,64)

CSPBlock(52,52,128)
l ' FPN
‘ CSPBlock(26,26,256) ! {Concat, Convolution -—{ YOLO Head
\ CSPBlock(13,13,512) ‘L | UpSamping |

L[ YOLO Head

|

‘ Conv_BN_Leaky RELU |

| ;
(13,13,512) | | Convolution

Sekil 3.2 : Yolov4-Tiny'nin a§ mimarisi.

YOLOV4-Tiny algoritmast baglica 3 modiile ayrilabilmektedir: Bu modiiller Sekil
3.2'de gosterildigi gibi CSPDarknet53-Tiny, Ozellik Piramidi Agi (FPN) ve YOLO
Head modiilleridir. Giris verileri, genellikle 416x416 piksel gibi aga uygun boyutlarda
tensor biciminde modele sunulmaktadir. Cross Stage Partial Network (CSPNet)
mimarisine gore, CSPBlock adli temel yap1 katmani iki ayr1 kola ayrilmaktadir. Bu
kollardan ilki, dogrudan artik baglantiy1 (residual edge) olusturmaktan sorumludur.
Ikinci kol ise, konvoliisyon islemleriyle islenerek nihai ¢iktinin elde edilmesine katki

saglamaktadir.

FPN yapisi, derin agin anlamsal verilerini ve diisiik seviyeli agin geometrik bilgilerini
ayirabilen cesitli ag katmanlarinin ozelliklerini birlestirebilmektedir. Boylece, bu
ozellik ¢ikarma yetenegini gelistirmektir. YOLO Head, 6zellik ¢ikti sonuglart igin
mimarinin son modiiliidiir. Tek asamali bir dedektér durumunda YOLO Head'in rolii
yogun tahmini ger¢eklestirmektir. Yogun tahmin, tahmin edilen sinirlayici kutularin

koordinatlarin1 (yiikseklik, genislik, merkez), etiketini ve tahminin giiven puanini
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iceren bir vektorden olusan nihai sonuctur ve Esitlik 3.1’de gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir:

by = 0px + Cx,
by = O-ty + C_'Y'
b, = P, xe™¥

bh = Ph*eth

(3.1)

Burada B, ve Py, sinirlayici kutularin genisligini ve yiiksekligini, Cx ve Cy gériintiiniin

sol iist kdsesinin koordinatlarmi, b, ve by, nesnenin orta noktasinin koordinatlarin, b,,,
ve by, siirlayici kutunun genisligi ve yiiksekligini, oy, ve gy, sigmoid fonksiyonunu

temsil etmektedir.

YOLOV4-Tiny'de aktivasyon fonksiyonu olarak "Leaky ReLU" kullanilmaktadir.
Leaky ReLU (Leaky Rectified Linear Unit), klasik ReLU fonksiyonunun gelistirilmis
bir tiirevidir. Bu aktivasyon fonksiyonu, negatif giris degerlerine kars1 sifir yerine
kiigiik bir egimle yanit vererek bilgi akisinin devamini saglamaktadir. Matematiksel
olarak, Leaky ReLU fonksiyonu Esitlik 3.2’de gosterildigi sekilde ifade edilmektedir.

f(x) = max(0.1x, x) (3.2)

Burada x, fonksiyon girdisini temsil etmektedir. Leaky ReL U aktivasyon fonksiyonu,
bazi durumlarda diger fonksiyonlara kiyasla daha etkili sonuglar verebilir ve asiri
o0grenme (overfitting) problemini hafifletmeye yardimci olabilir. Bu avantajlar
nedeniyle, YOLOvV4-Tiny mimarisinde Leaky ReLU hem Darknet-53 altyapisinda
hem de diger katmanlarda tercih edilen aktivasyon fonksiyonu olarak

kullanilmaktadir.

Sekil 3.2°de de gosterildigi lizere, bu modelde “CSPBlock” (Cross Stage Partial
Network) adi verilen 6zel bir yapt yer almaktadir. CSPBlock, agmn belirli
katmanlarinda kullanilan bir modiildiir ve temel olarak modelin hizim1 ve genel
performansin1 artirmaya yoneliktir. Bu yapt aym1 zamanda modelin boyutunu
diisiirerek daha kompakt ve verimli bir mimari olusturmayr hedeflemektedir.
CSPBlock, Cross-Stage (Capraz Asama) baglantilarini kullanarak agmn verimliligini
artirmaktadir. Agin bir 6nceki asamasinin (backbone) ¢iktisin1 kullanarak, agin farkli
noktalarina geri besleme yapmaktadir. Boylece 6grenme siirecini optimize etmektedir.

Bu geri besleme ve capraz asama baglantilari, ag1 daha gii¢lii ve daha etkili hale
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getirmektedir. CSPBlock yapisi, bir¢ok derin 6grenme modelinde kullanilan Residual
Bloklarin gelistirilmis bir versiyonu olarak degerlendirilebilir. Residual bloklar, agin
katmanlar1 arasinda kurdugu c¢apraz baglantilar sayesinde Ogrenme siirecini
kolaylastirmakta ve egitim performansini artirmaktadir. CSPBlock ise bu yapiy1 daha
verimli hale getirerek, performans kayiplarini en aza indirmektedir. Bu 6zellikleriyle,
ozellikle sinirlt donanim kaynaklarina sahip gdmiilii sistemler i¢in ideal bir mimari
¢Ozlim sunmaktadir. YOLO, diistik gecikmeli uygulamalar i¢in uygundur ve gomiilii
sistemler gibi kisith kaynaklara sahip platformlarda verimli ¢alisabilmektedir. Tiim
goriintliyll tek bir islemde analiz ettigi icin, nesneler arasindaki iliskileri daha iyi

anlamaktadir.

3.2 Uygulama Verilerine Genel Bakis

Trafik isareti algilama ve tanimlama ¢alismalari, bilgisayarla gorme ve derin 6grenme
tekniklerinin gelismesiyle birlikte 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu alanda yaygin
olarak kullanilan Belgian Traffic Signs (BelgianTS) ve German Traffic Sign
Recognition Benchmark (GTSRB) acik veri kiimeleri, bircok makine 6grenimi ve
derin 6grenme modelinin egitilmesi ve test edilmesi i¢in temel olusturmustur.
Gergekte, bu iki veri kiimesi karmagik trafik isareti algilama senaryolarini yeterince
temsil edememektedir. Bunun nedenlerinden biri veri kiimelerindeki goriintiilerin
¢oziinlirliigli ve boyutlar, ozellikle kiiciik trafik isaretlerini algilamada yetersiz
kalabilmektedir. Buna ek olarak mevcut veri setleri, farkli hava kosullari, degisen 151k
seviyeleri ve trafik yogunlugu gibi ger¢ek yol ortamlarinda karsilasilan degiskenlikleri
yeterince yansitmamaktadir. Ayrica trafik isaretleri, iilkeden iilkeye farklilik
gosterebildiginden, belirli bir bolge icin optimize edilmis veri setleri daha dogru
sonuclar saglayabilir. Bu ¢aligmada veriler 2 farkli sekilde kullanilmistir. Yukarida
belirtilen zorluklar1 asmak amaciyla veri seti olarak Sekil 3.3'te gosterildigi gibi mobil
haritalama sisteminden elde edilen goriintiiler kullanilmistir. Giiniimiizde, ytliksek
dogruluklu konumlandirma ve goriintiileme teknolojileri ile donatilmis MHS'leri,
cografi bilgi sistemleri, akilli ulagim sistemleri ve otonom araglar gibi bir¢cok alanda

yaygin olarak kullanilmaktadir.
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Sekil 3.3 : MHS araci goriintiileri.

Temmuz 2021 tarthinde Karadeniz Bolgesi'nde yer alan 6 kilometrelik bir otoyolda,
ortalama 80 km/s hizla hareket eden bir araca entegre edilmis Mobil Haritalama
Sistemi (MHS) araciligiyla veriler toplanmustir. Tipik bir MHS; Kiiresel Navigasyon
Uydu Sistemi (GNSS), Atalet Olgiim Unitesi (IMU) ve mesafe dl¢iim cihazi gibi
sensorleri biinyesinde barindirmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan MHS donaniminin
sematik gosterimi Sekil 3.4'te sunulmaktadir. Veri toplama amaciyla kullanilan aragta
GNSS, IMU, LiDAR (Lazer Tarayici), yol yiizeyi tarayicisi, kilometre sayaci, 360°

panoramik kamera ve tiinel i¢i goriintiileme kamerasi gibi bilesenler yer almaktadir.

Kullanilan MHS sistemine ait temel teknik o6zellikler Cizelge 3.1°de sunulmustur.
Gergek ortamdan toplanan bu verilere ek olarak, agik kaynakli uygulamalardan temin
edilen goriintiilerle desteklenen bir veri seti olusturulmustur. Veri seti hazirlanirken,
giinesli, yagisli, karli ve sisli gibi farkli hava kosullarinda kaydedilmis goriintiilerin
dahil edilmesine Ozen gosterilmistir. Ayrica, degisken aydinlatma durumlarinin
(glindliz, gece, alacakaranlik) trafik isareti algilamasi iizerindeki etkisini
degerlendirebilmek amaciyla bu tiir senaryolara ait goriintiiler de veri setine
katilmistir. Ayrica, ayni trafik isaretinin farkli varyasyonlar (farkli tasarimlar, renkler,
boyutlar) ve kamera agilarina gore farkli konumlar1 da veri kiimesi goriintiilerine dahil
edilmistir. Veri kiimesinde ayrica trafik yogunlugu veya hava kosullar1 nedeniyle
isaretin kismen engellendigi goriintiiler ve trafik isaretinin aga¢ gibi nesneler veya
insanlar tarafindan kismen engellendigi veya engellendigi goriintiler de yer
almaktadir. Veri kiimesini genisletmek igin, elde edilen goriintiilere goriintii dondiirme
ve yansitma (rotation & flipping), yeniden Olgeklendirme (rescaling), g¢evirme ve

parlaklik/kontrast ayarlamalar1 gibi teknikler uygulanmistir.
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Cizelge 3.1 : Test dl¢iimlerinde kullanilan MHS bilesenlerinin ana 6zellikleri.

Bilesenler Kullanilan Cihaz Ozellikler
Panoramik Ladybug5+ 2464 x 2048 Cozintrlik
Kamera 30 FPS Resim Karesi Hiz1
30 MP (5 MP x 6 sensor)
3.45 um Piksel Boyutu
4.4 mm Odak Uzakliginda Lensler
Tiinel Kamera HIKVISION 2688 x 1520 Coziiniirlik
DS- 2.8; 4, 6; 8; 12 mm Odak Uzaklig1

LIDAR

IMU ve GNSS

2CD2T45FWD-I15

Velodyne VLP-32C

Applanix POS LV
V5

1/2.5" Asamali Tarama CMOS Goriintii
Sensorii
1/3 s to 1/100000 s Deklansgor Hizi
850nm Dalgaboyu
IR range: 50 m ve 80 m Segenekleri
Sensor
32 Kanal
200 m + 3 cm Olgiim Araligi ve Dogrulugu
Gortis Alani: 360° Yatay; 40° Diisey.
5 Hz to 20 Hz D6nme Hiz1
Lazer
~903 nm Dalgaboyu
3D Lidar Veri Noktalar1 Ciktisi
~600000 Nokta/s (Tekli Doniis Modu)
~1200000 Nokta/s (Ciftli Doniis Modu)
GNSS’li Performans Ozellikleri
X,Y, Z Konum (m) : 0.020, 0.020, 0.030
R ve P agilar1 (derece): 0.008
Baslik (derece): 0.020 (gergek igin)
GNSS Ozellikleri
GPS, GLONASS, Galileo, BDS, QZSS,
MSS L-band, SBAS
TRM AT1675-540TS Trimble Anteni
Veri Hizi: 1-200 Hz
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Cizelge 3.1 (devami): Test Ol¢timlerinde kullanilan MHS bilesenlerinin ana

ozellikleri.
Bilesenler Kullanilan Cihaz Ozellikler
Odometre DYNAPAR DMI 1 to 20,000 PPR (darbe/devir)
Coziintirlik

Kademeli, Optik Kod
400G Sok ve 20G Titresim
90° + 30° Elektriksel Dortlii Fazlama

Mevcut acik kaynakli trafik isareti veri setleri Avrupa iilkelerine 6zgii isaretleri
icermektedir. Ancak, Tiirkiye’ye 6zel bir veri setinin eksikligi, bu ¢calismanin 6nemli
hedeflerinden biri olarak belirlenmistir. Bu kapsamda, elde edilen veriler etiketlenerek
Tiirkiye’de kullanilan trafik isaretlerine odaklanan yeni bir veri kiimesi
olusturulmustur. Secilen trafik isaretleri, Avrupa genelinde ortak kullanilan isaretlerle
uyumlu olacak sekilde belirlenmistir. Farkli renklere ve sekillere sahip on trafik isareti
sinifi olugturulmustur. Bu ¢alisma i¢in belirlenen trafik isaretlerinin anlamlari, sayilar

ve sinif kimlikleri Cizelge 3.2'de sunulmustur.

> « 1 e g« .
Panoramic Camera Lidar

Tunnel Camera

Odometer

Sekil 3.4 : MHS Aracu.
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Cizelge 3.2 : Secilen Trafik Isaretleri ve Siif IDleri.

Smif ID  Trafik isareti isaretin Ad1 (-;r(?flll?lrtr:l
.g Pedestrian

0 Crossing 166
1 50 km 103
2 100 km 105
3 No overtaking 80
4 . Stop 89

5 Cycle Crossing 139

6 @ Roundabout 86

7 e No entry 88

8 @ 120 km 58

9 @ 90 km 57

3.3 Veri Seti Goriintiilerinin islenmesi

YOLO gibi derin 6grenme tabanli nesne algilama algoritmalarinda goriintii etiketleme,
modelin dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynar. Etiketleme siirecinde, her
goriintiideki trafik isaretleri gibi nesneler i¢in sinirlayict kutular (bounding boxes)
belirlenir ve bu kutular ilgili sinif etiketleri ile eslestirilir. YOLO, nesneleri belirli grid
hiicrelerine ayirarak tahmin yaptigindan, etiketleme sirasinda kutularin koordinatlari

(x, v, genislik, yiikseklik) dogru sekilde belirtilmelidir. Ozenli bir etiketleme islemi,
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YOLO’nun daha yiiksek dogrulukla nesne tespiti yapmasini ve karmasik sahnelerde
daha basarili sonuglar elde etmesini saglamaktadir. Belirlenen trafik isareti siniflarinin
tespiti amaciyla, 971 goriintiiden olusan bir veri kiimesi kullanilmistir. Bu goriintiilerin
her biri farkli ¢oziiniirliiklere sahiptir. Tiim goriintiiler, Sekil 3.5’te gosterildigi tizere

etiketleme siirecinden gegirilmistir.

Sekil 3.5 : Trafik isareti etiketleme 6rnegi.

YOLO algoritmas: ile etiketleme islemi yapilabilmesini saglayan gesitli yazilimlar
mevcuttur. Ornek olarak Supervise.ly, Hasty.ai, CVAT, Darwin, Heartex, Scalable,
Segments.ai, Make-Sense, LinkedAl, Labellmg, RectLabel, LabelBox, LabelMe,
DataTurks ve makesense.ai gibi araglar gosterilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda, tiim
gorsellere  yonelik  etiketleme  islemleri Labellmg programi  kullanilarak
gerceklestirilmistir. Sekil 3.6’da yer alan Ornek .txt dosyasinda, yaya gecidi trafik
isareti i¢in olusturulan etiket bilgileri yer almaktadir. Dosyada ilk deger, isaretin ait
oldugu sinifi temsil ederken; koordinat bilgileri ve simif ID’si, goriintliyle ayni isme

sahip bir metin dosyasina kaydedilmistir.
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Sekil 3.6 : Etiketlenmis trafik isareti.

3.4 CNN Modelinin Olusturulmasi ve Egitilmesi

Veri setinin egitim ve test olarak ayrilmasi, modelin genellestirme yetenegini
degerlendirmek igin kritik bir adimdir. Egitim siirecinde kullanilan donanim
ozellikleri, modelin islem hizin1 ve performansini dogrudan etkilemektedir. YOLOv4-
Tiny modeli i¢in belirlenen hiperparametreler, modelin dengeli ve verimli bir sekilde
O0grenmesini saglamay1 amacglamaktadir. Veri seti goriintiileri %901 egitim, %10’u test
olacak sekilde rastgele ikiye ayrilmigtir. Bu g¢alismanin egitim islemleri CUDA
destegine sahip NVIDIA GeForce GTX 1660 GPU ekran karti, 2.90 GHz hizinda i7-
10700 islemci ve 32 GB DDR2 bellek igeren bir sistem tizerinde gerceklestirilmistir.
Egitim 20000 iterasyon (max_batches), policy = steps ve steps = 16000, 18000 olarak
islenmistir. Agin agirliklarinin giincellenme hizini belirleyen hiperparametre olan
ogrenme orani, bu ¢alismada 0.00261 olarak seg¢ilmistir. Sekil 3.7°de, YOLOv4-Tiny
modeli ile yiiriitiilen egitim siireci gorsellestirilmigtir. YOLOV4-Tiny ile gelistirilen
modele ait mAP, kayip (loss) ve iterasyon degerlerine ait grafik goriilmektedir. Egitim
siirecinin ilerleyisi, belirlenen iterasyonlar boyunca modelin hata oraninin diismesi ve
dogruluk oraninin artmasi ile takip edilmistir. Sekil 3.7’de goriildiigi tizere, 4400
iterasyon sonunda mavi renk ile gosterilen kayip (loss) degerleri azalmis, kirmizi renk

ile gosterilen mAP degerleri ise artis géstermistir.
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Sekil 3.7 : YOLOV4-Tiny kullanilarak egitim kayb1 degeri, mAP ve AP sonucu.

Dogruluk degerlendirme metrigi olan mAP, Esitlik 3.3 te gosterildigi gibi, her bir sinif

icin hesaplanan AP degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir.

N

1
mAP = NZ AP, (3.3)

i=1
Burada, AP; i. sinifin ortalama hassasiyetini, N ise sinif sayisin1 temsil etmektedir.

Siniflandirma modelleri mAP, Kesinlik, Geri Cagirma veya F1-Skoru kullanilarak
degerlendirilir. Geri Cagirma, modelin tim pozitif Ornekleri bulma diizeyini
hesaplamak icin kullanilir. Kesinlik, modelin tahmin sonuglarinin dogrulugunu
hesaplamak i¢in kullanilir. F1 puani, dogruluk ve geri ¢agirmanin kapsamli bir
oranidir. Bu olgiitlerin hesaplanmasinda Esitlik 3.4 ve Esitlik 3.5’te gosterildigi gibi

karisiklik matrisi kriterleri kullanilmastir.
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TP

Precision = W
rocall = TP (3.4)
= TP Y FN

recision * recall
F1—sc0re=2*p — (3.5)
precision + recall

Burada TP dogru pozitif, TN dogru negatif, FP yanlis pozitif, FN ise yanlis negatif
sayisini temsil etmektedir. Cizelge 3.3’de TT100K veri seti iizerinde test edilen ¢esitli
yontemlerin mAP sonuglari karsilastirilmaktadir. Bu ¢calismada elde edilen performans
Olgiitleri sirasiyla: precision %86, recall %92, F1-skoru %89 ve mAP %98.18 olarak
hesaplanmistir. Model egitimleri sonucu elde edilen mAP degeri, Cizelge 3.3’de mAP
degerleri verilen caligmalar ile karsilagtirildiginda tiim degerlerden daha yiiksek

oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 3.3 : TT100K veri kiimesi kullanilarak cesitli trafik isareti algilama
modellerinin performanslarinin degerlendirilmesi [65].

Yontemler mAP (%)
SSD 59.8
YOLO v3 74.3
YOLO v4-Tiny 76.8
YOLOX 84.9
Onerilen Yontem 98.1

Egitim siireci sonunda trafik isaretleri i¢in simif bazinda elde edilen mAP degerleri
Cizelge 3.4’te sunulmustur. Cizelgedeki veriler incelendiginde yontemin ele aldigi

trafik isareti siniflarinda mAP degerinin % 90.0’1n iizerinde oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 3.4 : Trafik isaretlerinin siniflarina gére mAP degerleri.

Simf : . s . Simf  Trafik isaretin
D Trafik Isareti  Isaretin Adi mAP ID isareti Ad mAP
Pedestrian
. Cycle
0 9
0 Crossing %90.56 5 Crossing %100.00

50 km %100.00 6 Roundabout  9%100.00

100 km %100.00 7 No Entry  %91.28

3 No 410000 8 120km 910000
Overtaking
4 Stop %10000 9 90km 910000

2100162
ARO®>>

Model mimarisi ve hiperparametre ayarlari, YOLOVA4-Tiny algoritmasinin
optimizasyonunu ayarlamak i¢in ayarlanabilir. YOLOvV4-Tiny modelinin kapasitesi,
daha derin bir mimari ya da filtre sayisinin artirllmasiyla gelistirilebilir; ancak bu
durum, egitim siiresinin uzamasina neden olabilir [24]. Ayrica, yi1§in boyutu ve
O0grenme orant gibi hiperparametrelerin farkli kombinasyonlariyla yapilacak
denemeler, modelin egitim performansini olumlu yonde etkileyebilir. Ogrenme hizinin

kademeli olarak azaltilmasi (6grenme hiz1 diisiisii) genellikle avantajlidir.

3.5 Modelin Ger¢ek Zamanh Olarak Test Edilmesi

3.5.1 A¢ik kaynak goriintiiler iizerinde gerceklestirilen deneyler

Model egitimi sonucunda elde edilen agirliklar ile test edilen trafik isareti igeren
goriintiiler (agik veri) gorsel ortama aktarildiginda Sekil 3.8’deki sonuglar elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar, modelin tiim trafik isaretlerini basarili bir sekilde
algilayip dogru siiflandirdigin1 géstermektedir. Modelin performansi, nesne boyutu,
aydinlatma kosullari, trafik isaretinin agis1 ve gevresel faktorlerden bagimsiz olarak
blyiik Olgiide tutarli kalmustir. Tiim trafik isaretleri siniflarmi temsil eden

goriintiilerde, “Pedestrian Crossing” 0.97, “Cycle Crossing” 0.99, <50 km” 0.97, “100
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km” 0.64, “No Overtaking” 0.74, “Stop” 0.99, “RoundAbout” 0.71, “No Entry” 0.97,
“120 km™ 0.99 ve “90 km” 1.00 olarak yiiksek seviye dogruluklar tespit edilmistir.

spoodlimit¥00: 0.64

Sekil 3.8 : Trafik isareti algilama sonucu 6rnegi.
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Sekil 3.9 : Trafik isareti algilama sonucu 6rnegi.

Bazi trafik isaretlerinde goreceli olarak daha diisiik dogruluk oranlar1 gozlemlenmistir.
Omegin, “100 km” isareti i¢in 0.64 dogruluk orani kaydedilmis olup, bu diisiisiin
nedenleri arasinda isaretin kismen engellenmesi, diisiik kontrastli ortamlarda
goriintiilenmesi veya diger trafik isaretlerine benzerlik gostermesi olabilecegi
diisiiniilmektedir. “100 km” trafik isaretini iceren baska bir goriintiide 1.00 dogruluk
goriilmesi de bu sonucu desteklemektedir. Genel olarak, YOLOvV4-Tiny tabanl
modelin agik veri tizerinde gerceklestirdigi testlerde yliksek performans gosterdigi ve

trafik isaretlerini etkili bir sekilde siniflandirdigr gézlemlenmistir.

3.5.2 MHS sisteminden elde edilen gercek ortam goriintiileri iizerinde

gerceklestirilen deneyler

Egitilen modelin gercek diinya kosullarinda performansini degerlendirmek amaciyla,
model verilerin toplandig1 Mobil Haritalama Sistemi aracindan elde edilen goriintiiler
tizerinde test edilmistir. Ger¢ek ortamda ¢ekilen bu goriintiiler, modelin teorik egitim
asamasindaki basarisinin pratik uygulamalarda ne olg¢iide gegerli oldugunu gérmek
i¢in kritik bir degerlendirme saglamaktadir. Egitilen modelin ger¢ek ortamda, verilerin
toplandigt MHS aracindan alinan goriintiiler {izerinden test edilmesi sonucu ulasilan

degerler Sekil 3.9°da goriilmektedir. MHS aracinin kullandig1 360 derece panoramik
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ve yliksek ¢oziiniirliikli goriintiiler, genis bir alan1 kapsadigi i¢in trafik isaretlerinin
tespit edilmesini daha karmagik hale getirmektedir. Biiyiilk boyutlu goriintiilerin
islenmesi yliksek hesaplama maliyeti gerektirmekte ve tespit siiresini dnemli 6l¢iide
artirmaktadir. Ayrica, bu tir goriintliilerde trafik isaretlerinin goreceli boyutlar
oldukca kiigiik kalmakta, bu da modelin dogru tahmin yapmasin1 zorlagtirmaktadir.
Kiiciik nesnelerin tespiti, 6zellikle uzak mesafedeki trafik igaretlerinin netliginin
azalmasi ve piksel yogunlugunun diismesi nedeniyle, nesne sinirlarinin belirlenmesini
giiclestirmektedir. Buna ragmen bu ¢alismadan 6nerilen model, Sekil 3.9 a’da “50 km”
trafik isaretini 0.97 dogruluk orantyla basarili bir bi¢imde algilayip siniflandirmistir.
Sekil 3.9 b’de ise “Pedestrian Crossing” trafik isaretini yine 0.97 orani ile dogru bir

sekilde tespit etmis ve siniflandirmastir.

(b)

Sekil 3.10 : Modelin gercek MHS goriintiileri iizerinde test edilmesi.
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3.5.3 Laboratuvar ortaminda gerceklestirilen deneyler

Model egitimi sonucunda performansini degerlendirmek icin elde edilen agirliklar ile
basit web kamerasi kullanilarak ger¢ek zamanli testler yapilmistir. Testler sonucunda,
trafik isareti igeren goriintiiniin YOLOV4-Tiny tarafindan dogru tespit ettigi Sekil
3.10’da goriilmektedir. Testler sirasinda kullanilan kamera ¢oziiniirliglintin diisiik
olmasi ve testlerin gercek trafik isaretleri iizerinde yapilmamasi nedeniyle gergek
zamanl testlerinde dogruluk oraninda diisme gézlemlenmistir. Elde edilen sonuglara
gore; “Pedestrian Crossing” 68.70, “50 km” 89.88, “100 km” 75.48, “No Overtaking”
98.1, “Stop” 80.04, “Cycle Crossing” 90.04, “RoundAbout” 0, “No Entry” 62.43, “120
km” 77.37 ve “90 km” 91.66 olarak oranlarinda basarili tespitler gergeklestirilmistir.
Bu dogruluk oranlarindaki farkliliklar, kamera ¢oziintirliigiiniin diisiik olmasi, trafik
isaretlerinin laboratuvar ortaminda basili kagit veya dijital ekran {izerinden test
edilmesi ve test edilen goriintiilerin gergek sahne kosullarini tam olarak yansitmamasi
gibi faktorlerle agiklanabilir. Ger¢gek zamanli testlerin daha giivenilir sonuglar vermesi
icin daha yiiksek ¢oziintirliiklii kameralar kullanilarak, farkli acilardan ve farkli 151k

kosullarinda ¢ekilen gercek trafik isaretleri ile ek testler yapilmasi 6nerilmektedir.

Sekil 3.11 : Bir web kamerasindan trafik isareti algilama 6rnegi.

45



Status Capturing...

Status Capturing.

click here or on the video 1o stop this demo

When finished, click here or on the video to stop this demo

Statux Capluring

Status Capturing

When finished, click here or o

When finished, click here or on the video to stop this demo

Sekil 3.12 : Bir web kamerasindan trafik isareti algilama 6rnegi.
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4. TARTISMA

Trafik isaretinin gelistirilen algoritmalar ile dogru tespit edilmesinde, aracin isareti
gordiigii andaki 151k, ¢oziiniirliik ve trafik isaretinin rengi etkili olmaktadir. Sekil
4.1°de yer alan 6rnekte, a gorilintlistindeki trafik isareti gelistirilen algoritma tarafindan
algilanamamigtir. Photoshop ile a goriintlisiindeki sar1 kisimlar ¢ikartilarak b
goriintlisii elde edildiginde ise b goriintiistindeki trafik isaretinin algoritma tarafindan

yiiksek dogrulukla 0.97 dogru tespit edildigi goriilmektedir.

(b)

Sekil 4.1 : Renk degisiminin trafik isareti algilama iizerindeki etkisi.

Benzer bigimde, Sekil 4.2°de 'RoundAbout' trafik isareti sinifina ait 6rnek goriintiiler
yer almaktadir. Bu sinifa ait isaretler orijinal olarak mavi renkte olup, egitim veri
setinde kullanilan 6rneklerde de ayni renk 6zelligi korunmustur. Mavi renkte olan bu
isaret algoritma tarafindan 0.99 dogruluk oran1 ile dogru tespit edilip
siniflandirilmistir. Bu trafik isaretinin rengi photoshop ile degistirildiginde ise yine

0.36 orani ile dogru tespit edilmis fakat dogruluk orani diigmiistiir.
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(@) (b)

Sekil 4.2 : Renk degisiminin trafik isareti algilama iizerindeki etkisi.

Trafik isaretlerinin basarili bir sekilde tanimlanmasinda renk kadar, ¢oziiniirlik de
belirleyici bir unsurdur. Isaretin ¢oziiniirliigii, genellikle arac ile isaret arasindaki
uzakliga baglh olarak farklilik gostermektedir. Sekil 4.3’te, MHS aracinin trafik
isaretine olan uzakligina gore sirasiyla ‘Uzak’, ‘Orta’ ve ‘Yakin’ seklinde
siiflandirilan, farkli ¢oziiniirliiklere sahip ii¢ ardisik goriintiiye yer verilmistir. Bu
goriintiiler, farkli giinlerde yapilan egitimler sonucunda elde edilen mAP degerlerine
gore test edilerek degerlendirilmistir. Egitim siirecinde elde edilen mAP sonuglari,
egitilen modelin parametrelerine gore farklilik gosterebilmektedir. Bu baglamda,
calismada modelin dogruluk seviyesini artirmak amaciyla cesitli egitim senaryolari
uygulanmistir. Testler, her bir egitim sonunda elde edilen mAP degerlerine gore
gerceklestirilmistir. Sekil 4.3'te yapilan 3 farkli egitimin sonucunda elde edilen mAP
degerleri referans alinarak gergeklestirilen testler gosterilmektedir. Burada elde edilen
mAP degerlerinin sirasiyla %77, %83 ve %98 oldugu goriilmektedir. En yiliksek
basariya ulasan %98 mAP degeri olan sonug, egitim siiresi, veri kiimesinin
zenginlestirilmesi ve epoch degerinin etkisi ile elde edilmistir. Sekil 4.3 te bulunan a,
b ve ¢ goriintiileri MHS araciyla kaydedilen ayni trafik isareti goriintiilerine ait olup,
"Uzak" kategorisinde gosterilmektedir. Bu goriintiiler iizerinde farkli giinlerde yapilan
egitim sonuglar1 test edilmistir. Yapilan testler sonucunda model “Pedestrian
Crossing” trafik isaretini tespit edip dogru smiflandirirken, “RoundAbout” trafik
isaretini tespit edememis ve siniflandiramamistir. Ayrica dogru siiflandirmalarda,

artan mAP degerine paralel olarak trafik isaretinin dogru siniflandirma oraninin da

48



arttig1 goriilmektedir. Sekil 4.3’te a goriintiisiinde " Pedestrian Crossing” trafik isareti
%77 mAP degerinde 0.82, %83 mAP degerinde 0.85 ve %98 mAP degerinde 0.99
oraninda dogru tespit edilmistir. Ayni trafik isaretine ait, MHS araci tarafindan daha
kisa bir mesafeden alinmis goriintii ise 'Orta’ mesafe kategorisinde yer almaktadir.
Buradaki d, e ve f goriintiileri incelendiginde %77 mAP degeri ile yapilan egitim
sonucunda gergeklestirilen testte 0.90 orami ile " Pedestrian Crossing" dogru tespit
edilmis ve siniflandirilmastir.

Ancak d gorlintiisiinde hatali bir siniflandirma yapildigr da goriilmektedir. Ayni
goriintiiyli iceren e goriintiisiinde ise mAP degerinin %83 oldugu ve "Pedestrian
Crossing" ve "RoundAbout" trafik isaretlerinin sirastyla 0.73 ve 0.96 oranlarinda dogru
tespit edildigi ve smiflandirildigi goriilmektedir. mAP degerinin %98 oldugu f
goriintiisiinde ise artan mAP degeri ile birlikte "Pedestrian Crossing” ve "RoundAbout”
trafik isaretlerinin sirastyla 0.94 ve 0.99 oranlarinda dogru tespit edildigi ve
siiflandirildig: goriilmektedir. MHS aracinin daha yakin mesafeden elde ettigi d, e ve
f goriintiilerine ait test sonuglari, trafik isaretlerinin ¢oziiniirliigiiniin modelin dogru
tespit ve siniflandirma basarisi tizerindeki etkisini ortaya koymaktadir.

Ayn trafik isaretlerini iceren g, h ve i goriintiileri, MHS aracinin trafik isaretine en
yakin oldugu goriintiiyii icermektedir. Bu goriintiilerde de mAP degerinin etkisi diger
goriintlilerde oldugu gibi trafik isaretinin dogru tespit edilme ve smiflandirilma
olasiligini artirmistir. h ve 1 goriintiilerindeki tiim trafik isaretleri dogru tespit edilmis
ve siniflandirilmistir. Bununla birlikte, bu yakin mesafeden elde edilen goriintiilerde
dogru tespit ve simiflandirma performansinda azalma oldugu fark edilmistir. Sekil
4.3’te g goriintiisiinde mAP degeri %77 olan "Pedestrian Crossing" trafik isareti 0.76
oraninda dogru tespit edilirken "RoundAbout" trafik isareti tespit edilememistir. h
goriintiistinde, mAP degeri %83 olan “Pedestrian Crossing” trafik isareti 0.66 oraninda
dogru tespit edilirken, “RoundAbout” trafik isaretleri i¢in bu oran 0.44'tiir. Gorlintii
i'de ise %98 mAP degerine sahip "Pedestrian Crossing” trafik isareti i¢in 0.60 ve "
Pedestrian Crossing” trafik isareti i¢in 0.99 oranlarina ulagilmistir. Bu sonuglar MHS
aracinin  trafik isaretini gordiigli goriintinin  agisiin  etkisinin  oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 4.3 : Farkli ag1 ve mesafelerde artan mAP degeri ile elde edilen test sonuclari.

Sekil 4.4’teki gorseller incelendiginde, trafik isaretinin aragla arasindaki mesafe,
goriintli ¢oziiniirligli ve goriis agisimin; modelin trafik isaretini dogru algilayip
siniflandirmasinda 6nemli bir rol oynadig1 anlasilmaktadir. Ayrica mAP degerlerinin
artisinin da trafik isaretlerinin dogru tespit edilip siniflandirilmasinda dogruluk oranim
arttirdig1 goriilmektedir. a, b, ¢, d, g goriintiilerinde “Pedestrian Crossing” trafik isareti,
g ve h goriintiilerinde ise “50 km” trafik isaretleri model tarafinda tespit edilememistir.

e, f, 1 goriintiilerinde ise her iki trafik isareti de dogru tespit edilip siniflandirilmistir.
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Sekil 4.4 : Farkli ag1 ve mesafelerde artan mAP degeri ile elde edilen test sonuclari.

Sekil 4.5°de bulunan goriintiiler incelendiginde a, b, d, f, g, h ve i goriintiilerinde
bulunan iicgen sekildeki ¢ift yonii ifade eden trafik isareti, model tarafindan tespit
edilememistir. lgili trafik isareti, ne egitim ne de test veri setlerinde yer aldigindan ve
calisma kapsaminda tanimlanan trafik isareti siniflarina dahil olmadigindan model
tarafindan tespit edilememistir. “NoOvertaking” trafik isareti ise a, b, ¢ goriintiilerinde
sirast ile 0.92, 0.97, 1.00 oranlar1 ile model tarafindan dogru tespit edilip
siiflandirilmstir. e, f, h ve 1 goriintiilerinde ise siras1 ile 0.31, 0.65, 0.90, 0.94 oranla

dogru tespit edilip simiflandirilmistir.
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Sekil 4.5 : Farkli ag1 ve mesafelerde artan mAP degeri ile elde edilen test sonuclari.

Sekil 4.6, a, b ve ¢ goriintiilerinin “Pedestrian Crossing”, “Cycle Crossing”,
“RoundAbout” ve “Stop” trafik isaretleri igerdigini gostermektedir. S6z konusu trafik
isaretlerinin yer aldigi tiim gorseller, farkli 1siklandirma kosullarini yansitmaktadir.
Ortam 15181n1n yetersiz oldugu, sahne yapisinin karmasiklastig1 ya da geceye ait diigiik
¢Oziinlirliiklii goriintlilere ragmen, modelin ¢iktilar1 giindiiz kosullarindaki sonuglara
olduk¢a yaklasmistir. Trafik isaretleri sirasiyla 0.62, 0.92, 0.85, 0.73 ve 0.99
oranlarinda dogru tespit edilmis ve tanimlanmigtir. Sekil 4.6’da yer alan d, e ve f
gorselleri farkli hava durumlarini yansitmaktadir ve bazi trafik isaretleri olumsuz hava
sartlar1 nedeniyle goriiniirliigiinii kaybetmistir. Bu goriintiiler iizerinde gergeklestirilen
testlerde, modelin karli ve yagmurlu hava kosullarinda trafik isaretlerini sirasiyla 0.96,
0.62, 0.85 ve 0.97 oranlarinda basarili bir sekilde tespit edip siniflandirabildigi
gozlemlenmistir. Burada, yagmurlu havadaki “Cycle Crossing” trafik isaretinin

bulundugu goriintiiniin ¢ézlniirliigiiniin yliksek olmasi ve karli havadaki goriintiilerde

52



trafik isaretlerinin tizerlerinde kar birikmesi nedeniyle kismen kapanmasi dogru tespit

oranini etkilemistir.

Sekil 4.6 : Farkli 151k ortamlarinin ve hava kosullarinin trafik isaretlerinin
algilanmasi tizerindeki etkisi.

Otonom araglarin trafik isaretlerini otomatik olarak algilama ve tanima basarima, farkl
senaryolar altinda test edilmistir. Ayrica, modelin dogrulugu veri artirma
yontemlerinin  uygulanmasiyla iyilestirilebilir (6rnegin  dondiirme, yeniden
boyutlandirma, yer degistirme, parlaklik ve kontrast diizenlemeleri) [66]. Veri setinin
Ozglnliigiinii ve cesitliligini artirmak adina, veri gesitlendirme, temiz ve gercek
verilerin toplanmasi1 ile farkli kaynaklardan veri elde edilmesi biiyilk Onem
tagimaktadir. Ayrica veri kiimesi olusturulurken verilerin dogrulugunu ve tutarliligin
saglamak icin eksik, hatali veya tutarsiz verilerin c¢ikarilmasit gerekmektedir.
Verilerdeki anormalliklerin tespit edilmesi ve bunlarin temizlenmesi modelin yanlis
ogrenmesini engeller. Modelin saglikli bir sekilde 6grenebilmesi agisindan verilerin
dogru ve tutarli sekilde etiketlenmesi biliylik bir 6nem tagimaktadir. Yanlis veya
tutarsiz etiketler modelin genelleme kabiliyetini azaltabilir [67]. Birden fazla modeli

birlestirerek (6rn. torbalama, giiclendirme) daha yiiksek dogruluk elde etmek
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miimkiindiir. Bu, farkli modellerin giiglii yonlerini birlestirir ve hata oranini azaltir.
Daha fazla detay icerdiginden ve yliksek goriintii kalitesine sahip veri setleri tizerinde
egitilen modelin performansi yiiksek olacagindan yiiksek ¢oziiniirliiklii veriler
kullanilarak dogruluk artirilabilir [68]. Egitim verileri ¢esitlendirilerek modelin
genelleme kabiliyeti artirilabilir. Bununla birlikte, bu durum modelin hafiza ve iglem
giicli gereksinimlerini artirabilir. Bu nedenle goriintii isleme ve sonrasindaki islemler
verimli hale getirilmelidir. Ornegin, trafik isareti sekillerinin belirli boyut araliklarinda
olacagi varsayimiyla islem yiikii azaltilabilir.

Bu calismada gelistirilen model, %98.18 oraninda mAP basarisina ulasarak gercek
veri setleri lizerinde yiiksek performans sergilemistir. YOLOv4-Tiny tabanli model,
mobil platformlarda kullanilmaya elverisli olmasinin yani sira, goriintii boyutundan ve
renk sinirlamalarindan bagimsiz olarak ¢alisabilmektedir. Ayrica, diisiik maliyetli
yapisi ve hizli islem yetenegiyle zaman acisindan da 6nemli avantajlar sunmaktadir.
Tespit edilen trafik isaretleri, gercek zamanli olarak dijital haritalara entegre edilerek
aracin giincel ¢evresel kosullara anlik uyum saglamasi miimkiin hale gelmektedir. Bu
isaretlerin yliksek ¢oziintirliiklii haritalara eklenmesi, harita verilerinin ayrint1 diizeyini
artirirken, navigasyon sistemlerinin de rotalar1 daha hassas bi¢imde gilincellemesine
olanak tanir. Boylece, siiriis esnasinda trafik isaretlerine dayali olarak daha dogru ve
giivenli yonlendirmeler saglanabilmektedir. Trafik isareti bilgileri, siirliciilere gorsel
ipuclar1 saglamak ic¢in aracin ekranina (6rnegin, bas iistii ekram1 veya bilgi-eglence
ekrani) yerlestirilebilir. Algilanan ve siiflandirilan trafik isaretleri, Geligsmis Siiriicli
Destek Sistemleri (ADAS) kapsaminda karar verme ve kontrol modiillerinde belirli
eylemleri tetikleyebilmektedir. Ornegin, bir hiz smir1 isaretinin tespiti, sistemin hiz
kontrol mekanizmasini devreye sokarak aracin hizin1 mevcut trafik kurallaria uygun

sekilde ayarlamasini saglayabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, otonom siiriis i¢in 6nemli yol envanterlerinden biri olan trafik
isaretlerinin tespiti ve siniflandirilmasi iglemi, performansi ve mobil araglar i¢in daha
uygun olmasi nedeniyle YOLOV4-Tiny algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir.
Bu amagla belirlenen bir karayolu giizergahinda test alaninda tam donanimli bir mobil
haritalama sistemi ile saha 6l¢iimleri yapilmistir. Karadeniz bolgesinde 6 km’lik bir
otoyol giizergahinda yapilan Ol¢limlerden elde edilen veriler kullanilarak trafik
levhasinin tespit edilmesi ve tanimlanmasi gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda, YOLOv4-Tiny modelinin gilincel derin 6grenme tabanli karmagsik ag
yapilartyla kiyaslandiginda tespit dogrulugu ve islem hizi a¢isindan 6nemli avantajlar
sundugu ortaya konulmustur. Bu calismanin bir parcasi olarak, Tiirk trafik isaretlerinin
goriintlileri MHS ile toplanmis, bu veriler incelenerek uygun olan ve isaret igeren
goriintiiler belirlenmis ve Tiirk Trafik Isareti veri seti olusturulmustur. Bu ¢alisma
kapsaminda belirlenen 10 farkl trafik isareti sinifinin tespit ve tanimlama islemleri
hem goriintii tabanl testlerde hem de ger¢cek zamanl test uygulamalarinda hizli ve
dogru sonuglar vermistir. Elde edilen bulgular, modelin gercek trafik sahnelerinde
daha yiiksek tespit dogruluguna ulastigini gostermektedir. Onerilen yéntem ortalama
olarak yaklasik %90 oraninda dogru tahminler yapmistir. Tespiti yapilan trafik
levhalarina bakildiginda geometrik sekli tiggen, daire ve altigen seklinde olup tizerinde
yaz1 olanlarin, sekil olanlara gore tespit oranlarinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Uzerinde yaz1 olanlarin tamaminin %100 dogru tespit edilebildigi goriilmiistiir.

Onerilen metodoloji, yol envanterlerinin olusturulmasinda trafik isareti bilgilerinin
toplanmasima yonelik daha hizl, gilivenli, diisiik maliyetli ve otomatik bir ¢oziim
sunmaktadir. Bu tiir verilerin toplanmasina yonelik geleneksel yontemler genellikle
yogun el emegi gerektirmekte, bu da hem isletme maliyetlerini artirmakta hem de
sahada calisan personel icin giivenlik riskleri olusturmaktadir. Gelismis bilgisayarla
gorme teknikleri ve derin 6grenme tabanli nesne algilama modellerinden yararlanan
bu metodoloji, insan miidahalesini azaltirken trafik isareti tespiti ve tanimlanmasinin

verimliligini ve dogrulugunu 6nemli olgiide arttirmaktadir. Dahasi, bu yaklasim
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yalnizca trafik isareti algilama ile sinirl degildir; yol bakimi ve altyapr yonetimi igin
gerekli olan diger yol envanteri unsurlarina da genisletilebilir. Yol kenarindaki
bariyerler, serit isaretleri, yaya gecitleri, trafik 1siklar1 ve diger kritik varliklar da
benzer metodolojiler kullanilarak otomatik olarak tespit edilebilir ve siniflandirilabilir.
Yol envanteri veri toplama otomasyonlari, akilli ulasim sistemlerinin gelistirilmesine
katkida bulunarak daha etkili trafik yonetimi saglar ve genel yol giivenligini artirir. Bu
acidan yol bakim uygulamalarina ek olarak, onerilen metodolojinin dijitallesme
stirecleri icin de onemli etkileri bulunmaktadir. Mevcut altyapinin dogru ve giincel
dijital modellerinin olusturulabilmesi, sehir planlamasi, otonom ara¢ navigasyonu ve
akilli sehir girisimleri i¢in ¢ok dnemlidir. Bu yaklasim, yliksek ¢oziintirliiklii goriintii
ve mekansal veri toplamak i¢in mobil haritalama sistemlerini kullanarak yol aglarinin
kapsaml dijital ikizlerinin olusturulmasini da kolaylastirmaktadir. Bu dijital modeller
daha ileri analizler, simiilasyonlar ve Ongoriicii bakim stratejileri i¢in temel veri

kiimeleri olarak kullanilabilmektedir.

Artan sehir niifusu, teknolojik gelismeler, akilli sehir konseptlerinin evrimi ve biiyiik
verinin verimli bir sekilde yonetilmesi ihtiyaci, daha fazla cografi verinin hizl,
ekonomik ve hassas bir sekilde toplanmasini ve sunulmasini gerekli hale getirmistir.
Bu nedenle MHS, daha biiyiik hacimli verilerin hizli, dogru ve uygun maliyetli bir

sekilde tiretilmesi igin 6nemli bir ¢6ziim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Ozellikle giizergah boyunca LIDAR aracilityla hizli toplanan verilerden, nesnelerin
koordinatlari 3D nokta bulutu sekilde elde edildiginden, yol envanterlerinin
konumlarim1 da sembolleri ile beraber ¢ikartmak miimkiindiir. MHS ile elde edilen
veriler, cografi olarak referanslandirilabilen ve buna gore sunulabilen bina
goriiniimlerinin  olusturulmasina da olanak tanimaktadir. Sonu¢ olarak, MHS
yontemiyle elde edilen kent modelleri, bina cephe bilgileriyle birlikte kentsel alanlar
icin c¢esitli analizlere olanak saglamaktadir. Bu analizler arasinda kent peyzaj
Ozelliklerine iliskin degerlendirmeler, siirdiiriilebilirlik ¢alismalari, kiiltiirel miras
degerlendirmeleri, kent sosyolojisine iligkin mekénsal analizler, goriiniirlilk
degerlendirmeleri ve ekolojik ¢aligmalar sayilabilir. Ayrica, bu veriler kullanilarak
bina cephe elemani ¢ikarimi, sel riski degerlendirmeleri ve diger afet analizleri

yapilabilir.

Ulkemizde yakin zamanda kullamlmaya baslanan MHS sisteminin, dogrusal

giizergahlarin gelismis haritalarinin {iretilmesinde etkili oldugu kanitlanmstir.
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Kadastro ¢alismalari i¢in gerekli dogruluk standartlarini tam olarak karsilamasa da
sistem tarafindan ¢ekilen panoramik goriintiiler kapsamli gorsel veriler sunmakta ve
toplanan bilgilerin yeniden dogrulanmasina olanak saglamaktadir. MHS, ulasim
envanterlerinin ¢ikarilmasi ve varlik yonetim sistemlerine entegre edilmesi i¢in uygun
maliyetli, hizli, son derece hassas ve yenilikgi bir hibrit model ¢6ziimii sunmaktadir.
Ancak bu Onemli avantajlara ragmen MHS'lerin kayda deger dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Yiiksek ilk yatirim maliyetleri, toplanan biiyilk miktarda veriyi
depolamak ve islemek i¢in yiiksek kapasiteli donanim gereksinimi ve verileri analiz
etmek ve yorumlamak i¢in uzman teknik personel gerekliligi, sistemin temel zorluklar

ve smirlamalari arasindadir.

Bu calismada gelistirilen prototip tespit ve tanimlama sisteminin ileride yapilacak
yapay zeka arastirmalariyla daha da gelistirilerek akilli ulasimda envanter yonetiminde
stratejik bir ara¢ haline gelmesi beklenmektedir. Ozetle sadece etkili ¢dziimler
sunmakla kalmayacak, ayn1 zamanda {iilkemiz igin Onemli ekonomik faydalar

saglayacaktir.

Yapay zeka uygulamalarinin daha genis bir yelpazedeki trafik isaret ve igaretgilerini
tanima yetenegini gelistirmek i¢in kapsamli ve ¢esitli veri kiimelerinden yararlanmak
¢ok onemlidir. Bu yaklasim, sistemin gesitli kosullardaki performansini artiracaktir.
Bu nedenle farkli senaryolar ile yapilan testler de bu ¢alisgmada sunulmustur. Trafik
isaretleri hava kosullar1 veya 151k farkliliklar1 gibi faktorler sebebiyle tam ve net
goziikkmeyebilir. Yagmurlu veya karli gibi degisik hava kosullarinda farkli trafik
isaretleri lizerinde yapilan testler de bu calismada Onerilen yOntemin tespit ve
tanimlama basaris1 goriilmiistiir. Benzer sekilde farkli 1s1k kosullarindan karanlik gece
trafik isareti iceren goriintiiler de test edilmistir ve yine Onerilen yontemin yiliksek

dogruluklu ve hizli sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Siniflara ait 6rnek goriintii sayisinin artirilmasi, tahmin dogrulugunu yiikseltmeye
katki saglayabilir. Bununla birlikte, simnif sayisindaki artig, ¢alismanin kapsamini
genisleterek modelin daha c¢esitli trafik isaretlerini taniyabilmesine olanak
taniyacaktir. Endiistri ortakliklarinin tesvik edilmesi, mobil haritalama ve yapay zeka
tabanli uygulamalarin genislemesini ve ¢esitlenmesini destekleyecek ve nihayetinde
bu teknolojilerin gergek diinya senaryolarinda yaygin olarak benimsenmesini tesvik

edecektir.
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