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YUKSEK LiSANS TEZi

OTONOM ARACLAR ICIN SERIT VE NESNE TESPITI

Md Nasrullah

Bandirma Onyedi EylUl Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi

Akilli Ulasim Sistemleri ve Teknolojileri Anabilim Dal

Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Aykut DIKER
Agustos 2022, 54 sayfa

Otonom araglar ulasimin gelecegi agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir. Yapay zekéadaki
gelismeler sayesinde, gelecekte akilli otomobillerin ve kamyonlarin siiriiciisiiz olmasi, kazalarin
azalmas1 ve daha verimli hale gelecekleri ongoriilmektedir. Ayn1 zamanda tepki stiresi gecikmesini
azaltarak, giivenli serit degistirme ihtimalini artirarak ve insan striis hatalarini ortadan kaldirarak
giivenli seyahat saglamaktadirlar. Otomobil iireticileri halihazirdaki zorluklarla ilgili arastirma
alanlarina yatirim yapmislardir. Makine 6grenme algoritmalarindaki son gelismelerin ardindan,
otonom araglarin Onlimiizdeki yirmi yil icinde piyasaya c¢ikmasi beklenmektedir. Derin
ogrenmenin ve derin pekistirici 6grenme algoritmalarinin kullaniminin artmasiyla birlikte otonom
araclarin artist dogru orantili olmustur. Derin 6grenme algoritmalari otonom arag
uygulamalarinda, Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) ve yakin zamanlarda ise YOLO algoritmasi ile
daha hizli ve daha dogru sonuglar elde edilmistir. Bu c¢alismada, otonom araglar i¢in nesneler
tespiti ve serit belirleme lizerine bir uygulama yapilmistir. Derin Sinir Aglar1 (DSA) ile 1176 tane
resim verisi lizerinde yapilan uygulamada nesne takibinde kullanilan YOLO algoritmasi, Hizli R-
ESA, SimpleNet ve ESA nin VGG16 yontemleri algilama siiresi a¢isindan karsilagtirilmistir. Ayni
zamanda, serit tespiti ve serit degistirme i¢in Python OpenCV programi kullanilmis, bu amagla

yeni kod yazilmis ve metotlar gelistirilmistir.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenme, Derin 6grenme, YOLO Algoritmasi, Python OpenCV
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Autonomous vehicles play an important role in the future of transportation. It is blessed to the
developments in artificial intelligence that it is predicted that smart cars and trucks will become
driverless, accidents will decrease and they will become more efficient in the future. They also
provide safe travel by reducing reaction time delay, increasing the likelihood of safe lane changes,
and eliminating human driving errors. Automakers have invested in research areas relevant to
current challenges. Following the latest developments in machine learning algorithms,
autonomous vehicles are expected to hit the market in the next two decades. Among the increase
in the use of deep learning and deep reinforcement learning algorithms, the increase in autonomous
vehicles has been directly proportional. Faster and more accurate results have been obtained with
deep learning algorithms, Convolutional Neural Networks (CNN), and recently YOLO algorithm
in autonomous vehicle applications. In this study, an application has been made on object detection
and lane determination for autonomous vehicles. YOLO algorithm used in object tracking, Fast R-
CNN, SimpleNet, and CNN's VGG16 methods were compared in terms of detection time in the
application made with Deep Neural Networks (DNN) on 1176 image data. At the same time, the
Python-OpenCV program was used for lane detection and lane changing. In this study, we have
done some important parts of autonomous vehicles, and their severel code was written and

methods were developed for this purpose.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, YOLO algorithm, Python OpenCV
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1. GIRIS

Trafik kazalar1 diinyadaki en karmasik sorunlarin basinda gelmektedir. Turkiye'de her dort
dakikada bir kisi trafik kazasinda olityor. 2020 yil1 boyunca yaklasik 1.37 bin kisi yalnizca trafik
kazalarindan 6ldii. Ayrica Tiirkiye’de her giin 16 ¢ocuk trafik kazasinda vefat ediyor. Bu kazalar,
kusurlu yol zemini, insan ve hayvanlarin beklenmedik sekilde yola ¢ikmalar1 ve kaza yapmalari,
kaygan ve virajli yol gibi sebeplerden kaynaklanmaktadir [1]. Bu nedenle virajli yol kosullarinda
araclarin doniislerde asir1 hiz yapmamasi, serit degisikligi ve serit doluluklarindaki
diizensizliklerin azaltilmasi icin yoldaki serit isaretlerinin tespit edilmesi gerekmektedir.
Bilgisayarli gorme algoritmalar1 kullanilarak serit tespiti, serit degistirme karar1 ve nesne tespiti
gibi uyar1 sistemleri tasarlanmstir [2]. Bilgisayarla gorii tabanli teknolojinin sinirsiz gelismesiyle
birlikte bir ortami gesitli yonlerde yakalayabildigi icin otonom araglara ihtiya¢ artmaktadir. Bu
calismada otonom araglarin en ¢ok ihtiyaci olan nesne tespiti, derin 6grenme, Python ve makine

ogrenme metotlarla saglanmaktadir.

1.1 LITERATUR CALISMASI

Teknolojinin ilerlemesi ve otonom araglarin hayatimiza her gegen giin daha fazla girmesiyle
birlikte otonom araglarin performansi ile ilgili akademik ¢alismalarin sayis1 artmaktadir. Anderson
ve arkadaglari [3] tarafindan yapilan ¢alisma Otonom Araglardaki sensorlar, nesneler algilamakta

hangi teknigi gerekli onlara agiklanmaktadir.

Arikan [4] tarafindan Mersin Universitesinde Bilgisayar Miihendisligi Bilimleri-Bilgisayar ve
Kontrol bdliimiinde ¢alisma olarak bazi araglarin dniinde bulunan mikro dalga radar1 ile mesafe
Ol¢iimii yerine iki adet kamera kullanilarak derin 6grenme tabanli gdomiilii sistem bir mesafe
tahmin prototipi hazirlanmistir. Bu prototip oncelikle kenar bulma algoritmas ile test edilmis,
ardindan oyuncak arabalar ile farkli uzakliklarda cm bazinda 6l¢iim tahminleri alinmistir. Ayrica
kamera giiriiltiisii ve kalibrasyon hatalar1 islenmis en optimum degerler saptanarak iizerine YOLO
ile goriintii tanimlama kism1 eklenmistir. En son alinan degerler YOLO'nun cergeve hesabiyla
gercek arabalarla yapilmistir. Alinan sonuglara gore Jetson Nano platformu gergek zamanli nesne
tanimlama ve uzaklik tahmini konusunda cok yetersiz oldugu yapilan caligmalarca ortaya
konulmustur. Gergek hayatta saniyede 5 kare islem hiziyla seyir halinde higbir araca

kullanilamayacag: verilerle sabitlenmistir. Ayrica yapilan 150~1500 cm aras1 6l¢lim ¢alismasinda,



hata oranlarmin 500 cm de ~%0.15 iken 1100 cm de ~%90.5 olarak hesaplandigindan
Olceklendirilebilir olmadigi kanaatine varilmistir. Bu sonuglar 1s1ginda oneriler boliimiinde baska

yontemler tavsiye edilmistir.

Bochkovskiy [5] tarafindan otonom araglardaki nesne tespitinde dogrulu ve nesneleri daha verimli
halde algilamak i¢in farkli farkli Kayip fonksiyonu, farkli farkli derin 6grenmeler ve son olarak

kesinlik deger 91% ve Hassasiyet deger 90.2 % elde ederek ¢ok basari bir algoritma yapilmistir.

Demir [6] tarafindan otonom araglar iizerinde ¢alisma da lazer tabanli bir lokalizasyon ve
haritalama tekniginin iizerine odaklanilmistir. Gergeklestirilen sistemde sanal bir test ortami
kurulmus ve bir otonom arag {izerinde denemeler yapilmistir. Calisma kapsaminda sanal makineler
olusturularak {izerlerine Linux isletim sistemi kurulmustur. Sonra bu sanal makinelere ROS
ortaminda TurtleBot3 kurulmus ve i¢ mekan lokalizasyonu yapilarak bir harita elde edilmistir. Bu
harita genetik algoritma ile en kisa mesafelerin bulunmasini saglamak icin kullanilmaktadir.
Gozlemler neticesinde simiilasyon ortamindaki robot yliksek bagsarimla istenilen konuma

gidebildigi sonucuna ulagilmstir.

1.2 OTONOM ARABALAR

Otonom bir arag, ¢evresini algilayabilen ve insan miidahalesi olmadan c¢alisabilen bir
aragtir. Otonom araclar, suriiclisiiz arabalar veya robotik arabalar olarak da bilinir. Bu teknolojiler
gelismeye devam ettikge surticustiz araba terimi bir standart haline gelmektedir [7]. Bir yolcunun
herhangi bir zamanda aracin kontroliinii ele almasi veya aragta bir insanin bulunmas1 gerekli
degildir. Otonom bir araba, geleneksel bir arabanin gittigi her yere gidebilir ve deneyimli bir
stirliciiniin yaptig1 her seyi yapabilir. Otomasyon seviyelerine bagl olarak farkl: tiirlerde otonom
araglar vardir. Otomotiv Miihendisleri Toplulugu (OMT) su anda Seviye 0'dan (tamamen manuel)
Seviye 5'e (tamamen otonom) kadar degisen 6 siiriis otomasyonu seviyesi tanimlamaktadir. Bu
seviyeler ABD Ulastirma Bakanlig1 tarafindan kabul edilmistir. Otonom arabalar akilli ulasgim
sektoriiniin en temel bilesenidir. Akilli ulagim sektorlere dagilimi akilli robotlarin gelismesiyle de

hizli bir sekilde artmaktadir [8].

Insan hatasinin toplam kazalarm %94'inii olusturdugu tahmin edilen yol giivenliginin

iyilestirilmesi saglanmistir [9].



e Ise gidis ve gelis deneyiminin iyilestirilmesi, ise gidis gelis zamaninin bir kismimin arag
kendi kendine park etme fonksiyonlar1 gibi islemleri ger¢eklestirdiginde siirlis disindaki
gorevlere yeniden tahsis edilmesine izin vererek ise gidis gelis siiresini kisaltma potansiyeli
saglanmistir [3].

e Herkes i¢in uzun siiredir aranan hareketliligin iyilestirilmesi, farkli yeteneklere sahip
kisilerin ulasima erismesini saglamak ve bagimsizlig1 gelistirme olanagi saglanmistir [10].

e Yakit tasarrufu potansiyeli ve diger seylerin yani sira bu tiir teknolojiyi daha geleneksel
ulagim aracglarina yesil ve ¢evre dostu bir alternatif olarak siiflandirmaya yardimci olan

daha yonetilebilir park diizenlemeleri saglanmistir [3].

Otonom araglar, yazilimi yiirlitmek icin sensorler, aktiiatorler, karmasik algoritmalar,
makine 0grenme sistemleri ve giiclii islemciler gibi sistemlerle calisir. Otonom araglar, aracin
farkli yerlerinde bulunan cesitli sensorlere dayali olarak ¢evrelerinin bir haritasin1 olusturur ve
stirdiiriir. Radar sensorleri yakindaki araglarin konumunu izler. Video kameralar trafik 1siklarin
algilar, yol isaretlerini okur, diger araglar takip eder ve yayalar1 arar. Lidar (1s1k algilama ve
mesafe) sensorleri, mesafeleri 6lgmek, yol kenarlarini algilamak ve serit isaretlerini belirlemek
icin aracin ¢evresinden 1s1k atimlarini yansitir. Tekerleklerdeki ultrasonik sensorler, park ederken

kaldirimlari ve diger araglari algilar [11].

Otonom araglar, cevrelerini anlamak ve komutlara tepki vermek i¢in gelismis yapay zeka
ve makine 6grenimi sistemleri ile ¢alisir. Gelismis bilgisayar gorme islevleriyle birlikte karmagik
sensorler ve aktiiatorler, ¢evrelerinin siirekli degisen haritasini olusturmak, yakindaki araglarin ve
yayalarm varligini tespit etmek, mesafeleri 6lgmek ve yollarda ve kaldirimlardaki engebeli
ylzeyleri tespit etmek i¢in kullanilir. Otonom araclar, akilli trafik 1s1klar1 ve diger harici cihazlarla

da birbirine baglanabilir, ancak bu heniiz gerceklestirilmemistir.

Gelismis yazilim programi daha sonra tiim bu duyusal girdileri isler, bir yol ¢izer ve aracin
hizlanma, frenleme ve direksiyonu kontrol eden akttatorlerine talimatlar gonderir. Sabit
kodlanmis kurallar, engellerden kaginma algoritmalari, tahmine dayali modelleme ve nesne

tanima, yazilimin trafik kurallarini izlemesine ve engellerde gezinmesine yardimer olur.



1.3 OTONOM, OTOMATIK VE OTONOM SURUS

Otomotiv Miihendisleri Toplulugu, otonom yerine otomatik terimini kullanir. Tam otonom
bir araba, kendinin farkinda olacak ve kendi secimlerini yapabilecek kapasitede olacaktir. Ornegin,
sahile gitmek gerekirken arabaya komut veren kiginin “beni igse gotiir” demesi izerine, araba sizi
bir plan dahilinde sahile goétirmeye karar veriyor. Bununla birlikte, tam otomatik bir araba,
emirleri takip edecek ve sonra kendi kendini siirecektir [12]. Diger bir 6rnekte akilli depolarda

calisan otonom robotlar yiikii insan miidahalesi bulunmadan hedef rafa iletir [13].

Kendi kendine siirlis terimi genellikle otonom kelimesi ile birbirinin yerine kullanilir.
Ancak, biraz farklilik var. Kendi kendini siiren bir araba, baz1 durumlarda veya tiim durumlarda
kendi kendine gidebilir. Ancak bir yolcunun her zaman hazir ve kontrolii ele almaya hazir olmasi
gerekir. Kendi kendine giden arabalar, Seviye 3'lin (kosullu siirlis otomasyonu) veya Seviye 4'lin
(yuksek siirlis otomasyonu) altina diisecektir. Her yere gidebilen tamamen otonom Seviye 5

arabanin aksine, cografi sinirlamaya tabidirler.

1.4 OTONOM ARABALARDA DIiKKAT EDIiLMESIi GEREKEN PARAMETRELER

Tam otonom (Seviye 5) otomobiller diinyanin ¢esitli yerlerinde test ediliyor, ancak hicbiri
heniiz genel kullanima agik degil. Bundan hala ¢ok uzaktayiz [14]. Asagida otonom arabalarin

dikkat etmesi gereken parametreler agiklanmstir.

14.1 Hava Kosullar

Otonom bir araba yogun yagista siiriildiigiinde arabada entegre olan sensorlar algilamada
zorluk yasarlar. Yolda bir kar tabakasi varsa serit ayiricilarin otonom araba tarafinda goriilmesi
zorlasir. Isaretler su, yag, buz veya enkaz tarafindan kapatilirsa kameralar ve sensorler serit
isaretlerini nasil takip etmekte zorlanir. Otonom araba bu olumsuz hava sartlarina uygun olarak

uretilmesi gerekir [15].



1.4.2 Trafik Kurallan

Otonom araba kullanildigi boélgenin trafik kurallarina uymasi gerekmektedir. Bu
kurallardan biri azami hiz sinirdir. Otonom arabaninin hareket ettigi yolda azami hiz sinirma
uymasi zorunludur. Bundan dolay1 otonom arabanin bolgelere gore ayar parametreleri olmasi
gerekmektedir. Ayrica, 6rnegin 3 seritli yollarda otonom araba belirli bir hizin altinda hareket

ediyorsa, gidecegi seridi ona gore belirlemesi gereklidir.

1.4.3 Kaza Sorumlulugu

Otonom arabanin neden oldugu kaza durumunda sorumlu olarak tanimlanacak kisi
hakkinda diizenlemeler getirilmelidir. Otonom arabanin {iretimini yapan iiretici veya arabanin
icinde bulunan yolcunun kazaya neden olma olasiliklar1 degerlendirilmelidir. En son caligmalar,
tamamen otonom bir Seviye 5 otomobilin bir gosterge panosuna veya direksiyon simidine sahip
olmayacagini, bu nedenle bir insan yolcunun acil bir durumda aracin kontroliinii ele gecirme

secenegine bile sahip olmayacagini gosteriyor [16] .

1.4.4 Yapay Zeka ve Duygusal Zeka

Otonom olmayan arabalar kullanilirken siiriiciiler, anlik karar uyarilarin1 yapmak ve
cevredeki davraniglar tahmin etmek i¢in yayalarla goz temasi1 kurmak veya diger striculerin yiiz
ifadelerini ve viicut dilini okumak gibi ince ipuglarini kullanmaktadirlar. Otonom araglarin da

birbirleriyle bu baglantiy1 olusturabilmeleri gerekmektedir [14].

1.5 OTONOM ARABALARIN FAYDALARI

Kolaylik ve yasam kalitesi iyilestirmeleri i¢in senaryolar sinirsizdir. Ornegin, yaslilar ve
bedensel engelliler bagimsiz bir hayat yasayabilmeli, ¢ocuklarimiz yaz kampindayken dis
fircalarin1 unuttuysa, araba onlara eksik esyalar1 getirebilir. Kopeginizi bir veteriner randevusuna

bile génderebilirsiniz.



Ancak otonom otomobillerin en 6nemli avantaji, CO2 emisyonlarint 6nemli Slgilide
diisiirme potansiyelidir. Yakin tarihli bir calismada uzmanlar, ayn1 anda benimsendigi takdirde
otonom otomobillerin tiim potansiyelini ortaya g¢ikaracak li¢ trend belirlemistir. Bunlar arag
otomasyonu, arag elektrifikasyonu ve ara¢ paylasimidir. 2050 yilina kadar, bu devrimler kentsel

ulagimda asagidaki faydalar saglayacagi 6ngoriilmektedir [12].

e US DOT 2017 raporlarina gore trafik dlumlerinde % 90 azalma ve yilda kaza sebebiyle
30.000 6lim sayisini azaltilir [9].

e Zararli emisyonlarda %60 diisiis, daha az kaza, daha az trafik sikisikligi anlamina gelir. Bu
da emisyonlarda diisiis anlamina gelir [9].

e Yakit ekonomisinde %10 iyilesme siiriiclisiiz araglarin yakit ekonomisinde %4 ile %10
arasinda azalma saglayacagini belirtiyor.

e Dur-kalk durumlarin1 %100 ortadan kaldirilmas: hedeflenmistir. lllinois Universitesi'nde
yapilan arastirmaya gore, otonom arabalar dur-kalk davraniginin olusturdugu trafik
durumlarim1  ortadan kaldirabilir. Bu da sadece insanlara zaman kazandirmakla
kalmayacak, ayn1 zamanda arabalarinin yolda kalma siiresini de azaltacak ve dolayisiyla
emisyonlar1 azaltacaktir.

o Serit kapasitesinde %500 artis beklenmektedir. Ayni1 raporu gore, serit kapasitesinin
sasirtict bir sekilde %500 artabilecegini de tahmin ediyor [9].

e %40 seyahat zamanmnin azaltilmasi ve ABD'de otonom arabalarin isgilere ise gidis
gelislerde kaybedilen 80 milyar saati kurtarmasi bekleniyor. Bu da ekonomiye 1,3 trilyon
dolar tasarruf saglayacaktir [9].

e Ayrica 5 milyar dolar tliketici tasarrufu beklenmektedir. Trafikteki azalmadan ve otonom
arabanin bir park yeri bulma ve kendi basina park etme kabiliyetinden yararlanarak toplu
tasimay1 desteklenecektir. Ayrica, otonom taksiler kullanildiginda taksi bekleme siiresinde
%88'lik bir diisiis, park i¢in %15 daha az alan ihtiyaci ve yaslanan bir niifusta yashlar i¢in
gelismis hareketlilik 6ngorilmektedir [17].



2. OTONOM ARACLARDA KULLANILAN SENSORLER

Son yillarda otonom araglar alanindaki yapilan arastirmalar, sadece akademik cevrede
degil, ayn1 zamanda endiistri genelinde de biiyiik ilerlemeler kaydetti [18]. Bunun baslica nedeni,
duyusal bilesenlerin ve islemcilerin maliyetlerinin diisliriilmesinin yan1 sira mevcut artan

hesaplama guctnin faydalaridir [19].

Herhangi bir otonom arabanin temel gereksinimi, ¢evresini algilama ve ger¢ek zamanli
olarak akilli kararlar verme yetenegine sahip olmasidir. Bu, belirli bir uygulama igin
kullanilabilecek sensor tipini, bu sensoriin optimum ve giivenilir bir sekilde performans gosterecek
bir sisteme uygulanma yontemini ve diger sensorlerle beraber ¢alisma yontemlerini belirlemek

gereklidir.

Otonom bir arabanin ¢evresi hakkinda bilgi edinme yolu sensorler araciligiyladir. Sekil
2.1’de otonom arabalarda kullanilan sensorler gosterilmistir. Sensorler, aracin gercek zamanl
olarak kararlar alabilmesi icin ¢evrenin hem algisal hem de konumsal bir goriiniimiinii
olusturabilmelidir. Bu, daha sonra bilgiyi kontrol algoritmalarina iletebilmesi i¢in aracin nerede
olduguna dair yiiksek kaliteli bir anlayisi hizli ve dogru bir sekilde liretmesi gerektigi anlamina

gelir.

. M LIDAR
A..' - Qo _\f":’_ Yiiksek hassasiyetli lazer sensorleri ile
S T “#{\>  sabit ve hareketli objeleri algilar.

[ a - ‘ @ Uzun MenzilliRADAR

VIDEO KAMERA B = = ", Araclan algilar ve hizlanini
Gorunti isleme ile cisimlerin belirler.
siniflandinimasinda kullanilirlar.

Cevre RADARI @ X t‘ : @

Genis goriis agisinda

hareketli objeleri algilar. b i Kisa Menzilli RADAR
k= Arag gevresindeki cisimleri
algilar.

Sekil 2-1: Otonom Araglarda kullanilan sensorler

Otonom bir aracta kullanilan iki ana sensor tipi vardir. Cevreyi algilamak ve nesnelere olan
mesafeyi hesaplamak i¢in dis algilayici sensorler kullanilirken, sistem iginden degerleri 6lgcmek

icin i¢ algilayici sensérler kullanilir [15].



2.1 LIDAR

Lidar (Light Detection and Ranging; veya Laser Imaging Detection and Ranging),
mesafeleri 6l¢gmek icin kullanilan bir uzaktan algilama teknolojisidir. Aydinlatma i¢in kendi enerji
kaynaklarmi yayan aktif sensorler kullanir. Darbeli bir 11k lazeri gonderip ve darbenin geri
yansimasi i¢in gegen siireyi Olgerek ugus siiresi ilkesine gore calisir. Bu Ol¢timler daha sonra
cevredeki ortamin ¢ boyutlu temsillerini olusturmak igin kullanilabilir. Giiniimiiziin Lidar
sensorleri, 150 kilohertz'den (saniyede 150.000 darbe) daha yiiksek hizlarda mesafeleri 6lgebilir

ve 250 metrenin {izerinde bir menzile sahip uzun menzilli bir sensor olarak siniflandirilabilir [21].

Lidar sensorleri, yiiksek hassasiyet ve dogruluklari ile otonom arag teknolojisi igin bircok
avantaj sunar. Nokta bulutlar1 ad1 verilen yiiksek ¢6ziiniirliiklii yogun aralikli yiikseklik noktalari
ag1 Uretebilirler. Bu nokta bulutu verileri, Eszamanli Yerellestirme ve Haritalama (SLAM

Simultaneous Localization & Mapping) gibi dogru yerellestirme ve haritalama teknikleri i¢in

gereklidir [21].

Bu sensorlerin tam potansiyeli, yiiksek maliyetleri ve diisiik kullanilabilirlikleri nedeniyle
heniiz tam olarak kesfedilmemistir. Tam 360° goriis sunan ve ¢ok pahali maliyetlere mal olabilen
karmagik mekanik ayna sistemleridir. Bugiin, biiyiik 6l¢ekli dagitim i¢in daha uygun olan daha
diisik maliyetli Lidar sensorlerinin gelistirilmesine dogru bir yo6nelim bulunmaktadir. Bu

gelismeler 6zellikle, kat1 hal Lidar ve kizilotesi Lidar teknolojilerinden olusmaktadir.

2.2 RADAR

Radar (Radio Detection And Ranging) radyo ile tespit etme ve menzil tayini olarak
tanimlanmaktadir. Nesnelerin mesafesini, agisini ve hizin1 6lgmek i¢in radyo dalgalarini kullanan
bir teknolojidir. Coklu frekans bantlarinda kullanilabilen elektromanyetik radyasyon prensibi ile
calisir. Daha yiiksek frekans, radar sensor sisteminin ger¢ek zamanli olarak birden fazla nesneyi
ayirt etmesine izin veren daha yiiksek ¢oziiniirliik saglar. Radar sensorleri kisa ila orta menzilli (50
— 100 m) olarak siniflandirilir. Ancak bazi radar sensorleri 150 m'den daha uzak bir mesafedeki

bir nesneyi tespit edebilir [22].

Radar sensorleri, her tiirlii cevre kosulunda ¢alismalar1 nedeniyle otonom araglara birgok

fayda saglar. Lidar sensorlerinin aksine, radar dnemli ol¢iide daha ucuzdur ve ¢ok daha kolay
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temin edilebilir. Radar sensorleri, gelismis siiriicii destek sistemleri anlamina gelen ADAS
sistemleri iceren modern karayolu araclarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu sistemler, hiz
sabitleme fonksiyonlarinin yani sira ¢arpisma tespiti saglamak i¢in tasarlanmistir. Bu sensorlerin

bir diger 6nemli 6zelligi de algilanan nesnelerin bagil hareketini belirleyebilmeleridir [23].

2.3  DIJITAL KAMERALAR

Bir kamera, kapali bir bolgenin dijital goriintiisiinii liretmek i¢in pasif 151k sensorleri
ilkesiyle calisir. Kameralar, ¢evrelerindeki hem hareketli hem de statik nesneleri algilayabilir.
Kameralarin diger sensor tiirlerine gore en biiyiikk avantaji, renkleri ve dokulari gérme
yeteneklerine sahip olmalaridir. Bu, teknolojinin aracin yol isaretlerini, trafik isiklarini, serit
isaretlerini vb. tanimlamasina izin verdigi i¢in, otonom bir aracin algilama sistemini artirmak i¢in
biiyiik bir faydadir. Kameralar ayrica belirli bir nesneye olan mesafeyi belirleyebilir, ancak bu

oldukga karmasik isleme algoritmalari gerektirir [24].

Bu teknolojinin bir diger 6nemli faydasi, diisiik maliyetli olmalar1 ve yilksek
kullanilabilirlikleridir. Verileri analiz etmek i¢in gereken islem giicli pahali olabilir. Ancak yine
de Lidar sistemlerinden daha ucuz bir segenektir. Kameralarin ana dezavantajlari, disiik
yogunluklu 1s18a duyarli olmalar1 ve olumsuz hava kosullarindan da biiyiik Olcilide
etkilenebilmeleridir. Cogu otonom arag {ireticisi, kameralarin tamamen otonom navigasyon igin
temel bir teknoloji oldugunu, ancak yalnizca sagladiklar1 verileri Lidar veya Radar sistemlerinin
benzerleriyle birlestirerek maksimum potansiyellerinde kullanilabilecegi dnerme goriisiindedirler
[25].

2.4 ULTRASONIK ALGILAYICILAR

Ultrasonik sensor, bir nesneye olan mesafeyi 6lgmek i¢in ses dalgalarini kullanan bir
cihazdir. Belirli bir frekansta bir cisme dogru bir ses dalgasi yayilir ve dalganin geri donmesi i¢in
gecen siire, mesafeyi hesaplamak i¢in kullanilir. Ultrasonik sensorlerin ana avantajlari, genel
olarak tartisilan tiim sensor tiplerinin en ucuzu olmalaridir. Olumsuz hava kosullarinda oldukca
saglamdirlar ve ayrica cogu otomobil iireticisi tarafindan yillardir park sensorii olarak kullanildigi

kanitlanmis bir giivenilirlik gegmisine sahiptirler [26].
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Ultrasonik sensorler ayrica yakinlik uygulamalari i¢in en dogru sensor olarak kabul edilir.
Ancak bu sensorlerin dezavantajlari, ses dalgalarindaki bozulmalardan biiyiik 6lgiide
etkilenebilmeleridir. Ses sadece bir ortamda yayilabileceginden, sicaklik ve nem gibi ¢evresel
kosullardaki degisiklikler sensoriin 6zelliklerini biiytlik olglide etkileyebilir. Buna uyum saglamak

icin cogu sensdr, mevcut sicakliga bagli olarak okumalar1 ayarlamak icin bir algoritma kullanir.

2.5 KURESEL KONUMLAMA SISTEMIi

Kiresel konumlama sistemi (KKS-Global position system-GPS) anlamina gelen, dort veya
daha fazla GPS uydusuna engelsiz bir goriis hatt1 oldugu siirece, diinyanin herhangi bir yerindeki
bir GPS alicisina cografi konum ve zaman bilgisi saglayan uydu tabanli bir radyo navigasyon
sistemidir. Bir KKS alicisi, yoriingedeki uydulardan gonderilen sinyalleri bir 'trilaterasyon'
yontemi kullanarak zamanlayarak konumunu hesaplayabilir. Trilaterasyon, dairelerin, tiggenlerin
veya kiirelerin geometrisini kullanarak mesafeleri Olgerek noktalarin mutlak veya goreceli
konumlarim1 belirleme islemidir. KKS, kritik konum yetenekleri saglayabildigi icin otonom
araglarda navigasyon ve konum belirleme i¢in yaygin olarak kullanilan bir sensordiir. Cogu el tipi
KKS alicisi, yaklasik 3 m hassasiyete ulasabilen tek frekansli KKS sinyallerini kullanirken, ticari
sinif alicilar yaklasik bir metre hassasiyete ulasabilir. Tipik olarak ¢ift frekansli olan anket dereceli
KKS iiniteleri, birka¢ santimetre i¢inde dogruluklara sahiptir, ancak bu tniteler yuksek maliyete
mal olabilir. Otonom navigasyon icin KKS teknolojisini kullanmanin ana dezavantaji,
konumlandirma dogrulugunu azaltabilecek bir¢ok faktoriin olmasidir. KKS alicilari, uydularla
dogrudan bir goriis hatt1 gerektirir, ancak bu sinyaller genellikle yiiksek binalar, aga¢lar, tiineller
vb. nedeniyle engellenebilir. Kapali veya yeralti ortamlarinda navigasyon, KKS sistemlerine

giivenemeyecek diger 6nemli faktorlerdir [27].

2.6 ATALET OLCUM BIRIMIi

Atalet Olctim Birimi (AOB-IMU-Inertia Measurment Unit), bir nesnenin kuvvetini, acisal
hizin1 ve manyetik alanin1 8lgebilen elektronik bir cihazdir. AOB cihazlari genellikle ortogonal X,
Y ve Z eksenlerinin her biri icin bir tane olmak izere t¢ ivmedlcer, jiroskop ve manyetometreden

olusur. AOB otonom araglarin kontrolii ve y&nlendirilmesi icin yaygm olarak kullanilan bir
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cihazdir. Genellikle kiiresel bir referans gergevesine gore dogrusal hiz, konum ve ag¢isal konumlari
hesaplamak icin ham AOB verilerini isleyen Ataletsel Navigasyon Sistemlerine uygulanirlar. Bu
cihazlarin ana dezavantajlari, aracin ger¢ek konumu hakkinda bilgi saglayamamalari, bu nedenle
bunun KKS gibi baska bir kaynak tarafindan belirlenmesi gerekir. AOB'lerin navigasyonla ilgili
diger bir dezavantaji, siiriiklenmeye yol agabilecek birikmis hatalardan muzdarip olmalaridir. Bu
soruna tipik bir ¢6ziim, KKS gibi sapma hatalarini siirekli olarak diizeltebilen bir konumsal izleme

sistemi uygulamaktir [28].

2.7 ENKODERLER

Enkoderler, bir saftin lineer veya agisal pozisyonunu analog veya dijital sinyale ¢evirerek
onu lineer/agisal trans diiser yapan elektromekanik cihazlardir. Bir kontrol sistemi iginde konum,
yon ve hiz hakkinda bilgi saglayabilir. Iki ana tip doner kodlayic1 vardir. Artimh kollayicilar, devir
basina belirli sayida darbe tiretirken, bir mutlak kodlayici, ayrik konuma karsilik gelen bir bit akist
tiretir. Aragta kilometre sayaci verilerini saglamak i¢in kodlayicilar kullanilir. Genellikle aracin
tekerleklerine bir kodlayic1 takarak ve bilinen bir baslangi¢ noktasindan kat edilen mesafeyi
Olcerek araglarin goreceli konumunu belirlemek i¢in kullanilirlar. Bu teknik, araglarin konumunu
gercek zamanli olarak tahmin etmek i¢in uygun maliyetli ve uygulanmasi kolaydir. Ancak
tekerlekler ve zemin arasindaki kayma nedeniyle siklikla 6l¢iim hatalar1 meydana gelebilir. Bu
kilometre sayaci verilerini (GPS-Global Positioning System) ve Ataletsel Navigasyon Sistemi
(INS-Inertial Navigation System) gibi diger sistemlerle birlestirerek daha dogru bir konum tahmini

saglayabilen bir¢ok yerellestirme sistemi 6rnegi vardir [29].
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3. SERIT ALGILAMA

Bu ¢alismada serit tespiti, diiz bir egri modeli algoritmas1 kullamlarak kurulur. Tlk basta,
Ilgili bolge metodu (IBM-Region of interest-ROI), giris goriintiisiinden ¢ikarilir. Diiz bolge,
Hough dénusiimii kullanilarak elde edilir ve egri bolge, en kiigiik kare egri uydurma yontemi ile

elde edilir. Egri modeli, diiz ve egri model arasindaki iliski ile olusturulur.

3.1 SERIT ALGILAMA METODLARI

Serit algima metotlar1 Sekil 3-1’de detayli olarak verilmistir. Bu kisimlar asagida

aciklanmustir.

Girig resmi

Resim
Binarizasyon

iBM gekim
I I
Diiz model Egri model
Gelistirilmis Egri uydurma
donisim yontem
I
Serit tespiti

Sekil 3-1: Diiz egri modeli kullanarak serit algilama
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3.1.1 [llgili Bélge Metodu

Ilgili bolge metodu (IBM-Region of interest-ROI), digerlerinden daha az énemli oldugu
diisiiniilen (6r. arka plan, IBM olmayan) belirli goriintii alanlarmin (ér. 6n plan, IBM) kodlama bit
hizin1 azaltmak i¢in yaygin bir ¢6ziim olarak kullanilmaktadir. Girig goriintiisii grilestirildi ve ikili
hale getirilir. Giris yolu goriintiisiiniin her satir1 toplanir. Piksel birikiminin fark degeri hesaplanir.
Bitisik 2 sira ve bitisik 2 satir, mevcut satir ile Onceki satirin hesaplamasi arasinda ¢ikarma
yapilarak elde edilir. Son olarak, fark degerlerine harici arama uygulanir ve yatay ¢izgi konumu

belirlenir. Daha sonra IBM ¢ikarilmaktadir [2].

3.1.2 Diiz ve Egri Bolgenin Ayrilmasi

Diiz ve egri bolgenin ayrilmasi i¢in 2 yaklasim yapilir. Diiz ¢izgi, serit tespiti icin yakin
alanla eslesir. Algilama sisteminin uzak alani olarak kabul edilen egri ¢izgidir. Yani yakin goriis
alanindaki serit diiz ¢izgi olarak kabul edilip, uzak bolgedeki serit egri bolge olarak kabul
edilmistir. Diiz ve egri modelinin lineer yapisi, diiz ve egri yiizeylerin karasal hat sistemi tarafindan

baslatilir [30].

3.1.3 Duz Model Cézimleme

Bolgenin yakin alanindaki seritler diiz ¢izgi olarak kabul edilir ve diiz ¢izginin

matematiksel denklemi denklem 1°de ifade edilmistir [31].
Y=kx+1 1)

Burada, Y= Tahmini hedef deger, K= egitim deger, x= verilen deger. Diz model
¢cozimunde denklem 1'in ¢oztilmesi gerekir. Denklem 2’de formiilii verilen Hough doniisiimii, diiz
model ¢oziimiinde daha biiyiik 6neme sahiptir. Hough doniisiimiiniin genel temsili parametrik

denklem 2'de ifade edilir.

P=xcos(a) + ysin(a) 2

13



Serit, aracin her iki tarafinda bulunur. Hough déniisiimii, dogrusal model denklemleriyle

baglantili olan sag serit ve sol seridin egim degerlerini iiretmektedir.
K = -1/tan(h) 3)
b = qg/sin(h) 4)

Denklem 3 ve denklem 4’deki formiiller elde edilip, lineer model denkleminin parametreleri
belirlenebilir [31].

3.1.4 Egri modeli ¢oziimleme

Egri modelinin ¢oziimiinde en kiigiik kareler igin egri uydurma yontemi kullanilir. Bu
yontemin ana amaci, veri noktasini karsilamak icin ger¢ek ve uydurma deger hatasini en aza

indirmektir. Buna bagli olarak, egri modelinin denklem parametreleri ¢ozulebilir [30].

3.1.5 Duz Egri Modelinin Degistirilmesi

Arag viraja ulasmadan once siiriicii uyarilir. Algilanan diiz ¢izgi ile ikinci serit ¢izgisi
arasindaki farktan hesaplanan artik hata degeri ¢oziilerek esik belirlenir. Hata degeri esikten biiytlik
oldugunda, siiriis modu otomatik olarak diiz ¢izgiye gecer. Diiz ve egri noktanin kaybolmasi,

biikiilme yoniinii ve agisini bulmak i¢in kullanilir [31].

3.1.6 Viraj Bukim Yénunun Belirlenmesi

Egrinin ufuk noktasini ve diiz kesisimin goreli konumunu belirleyerek egrinin biikiilme

yonunu tahmin edebiliriz. 4 adimda gergeklestirilebilir [31].

1) Hough doniisiimii lineer denklem ve parametreleri elde eder.

2) Hesaplanan sol ve sag diiz ¢izgi seritlerinin ortalama konumu belirlenir.
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3) Kaybolan egri noktasi, diiz ¢izginin bulusma noktasi ve egrinin yonii tahmin edilir. Sola
viraj bikkiimli ve saga viraj biikiimii, diiz ¢izginin ikiye boliinmiis noktas: kullanilarak
hesaplanir.

4) Biikiilme yonii, bir gorintinin kesisim ve biikiilme noktasinin piksel degeri

numaralandirilarak tanimlanir.

3.2 ONERILEN YONTEM

Burada oOnerilen serit tespit teknigi, bir arabanin Oniine monte edilmis bir kamera
kullanilarak yapisal bir yol {izerindeki serit ¢izgilerini tespit etmek i¢in bilgisayarli gérme
tekniklerini kullanilmistir. Bu teknik, algilama siireci boyunca Acik Kaynak Bilgisayar Gorme
Kitapligi'm1 (OpenCV) kullanir. Onerilen yontemin genel prosediirii, blok diyagram Sekil 3-2'de
gosterilmektedir. Sobel filtreleme ve HLS filtreleme yontemleri kullanilmaktadir. Yoldaki seritleri

ve virajlar1 gostermek i¢in stirgiilii pencere aramasi kullanmigtir [21].

Goriintli cagirma

Griye doniistiirme

Filtre uygulama giraltiy

azaltma

Kenarlari tespit etme

Canny goéruntasini maskeleme

Koordinatlarin kanny

gorintisini bul

Yol seritlerinin koordinatlarimi

bulma

Kenar algilama yapildi

Sekil 3-2: Bilgisayarla gorme algoritmasina dayali 6nerilen serit tespit teknigi.
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3.2.1 Goruntd Yakalama

Girig verileri hareket halindeki bir aragtan alinan renkli bir goriintii dizisidir. Aracin igine
orta hat boyunca 6n dikiz aynasinda renkli bir kamera monte edilmistir. Yol seritleri, yoldaki
araclar, yol kenart ve bazen de yolda bulunmakta olan nesneleri de dahil olmak (izere aracin
Oniindeki ortamin goriintiilerini alir. Goriintii yakalama kartina sahip yerlesik bilgisayar,
goriintiileri gergek zamanli olarak (30 kare/saniyeye kadar) yakalayip ve bunlari bilgisayar
bellegine kaydetmektedir. Serit tespit sistemi hafizadan goriintii dizisini Okur ve islemeye baslar.
Seritlerin iyi tahminlerini elde etmek ve algoritmanin hizini iyilestirmek icin orijinal goriinti

boyutu Gauss piramidi ile 620x480 piksele diisiiriilmiistir.

Dijital kameradan ¢ekilen giris videosu bazilar1 bozulmalara maruz kalabilir. Bu
bozulmalara lenslerin optik tasarimi ve ayrica nesneye gore kamera konumu veya nesnenin
goriintli cergevesi i¢indeki konumu neden olur. Bu bozulmalar, serit algilama isleminin
dogrulugunu etkileyebilir. Goriintiideki serit ¢izgisini dogru bir sekilde tespit etmek ic¢in bu
bozulmalarin {istesinden gelmemiz gerekiyordu. Kamera, kontrol panosu deseninin goriintiilerini
yakalamak icin kalibre edilmistir. Resim i¢indeki i¢ kdseler ve beklenen dlgiimden bir sapma
hesaplanmigstir. Bu bilgiler kullanilarak bozulma matrisi ve bozulma katsayilar1 hesaplanarak

bozulmamis kalibrasyon goriintiisii verilmistir.

3.2.2 Kirpilmis Resim

Kirpma, bir goruntiinin istenmeyen veya ilgisiz kisimlarini kaldirma islemi olarak
tanimlanmaktadir. Ayrica Kirpma islemi temel goriintiye gorsel olarak odaklanmay: saglar. Serit
cizgilerinin belirlenmesinde sadece serit ¢izgilerini gormemiz beklenen alanlara odaklanmaliyiz.
Bu, yalnizca belirli bolgelerde daha fazla goriintii isleme gergeklestirerek genel islem hattin1 daha

hizli hale getirir. Serit ¢izgileri bolgesine odaklanan kirpilmis goriintiiyli géstermektedir [32].
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3.2.3 Gri Olcege Déniistiirme

Bu islem, bitisik piksellerde yogunluktaki sekil degisikliklerini belirleme islemidir.
Matrisle ifade edilecek olursa, Sekil 3-3’de belirtilen matrise gére herhangi bir resmi ele alip o
resmin ¢ozimune gore filtreler ( Sobel filtre, Schass filtreler) konvullsyon (*) islemleri yapilir ve

kenar algilama yapilir.

A= |0 0 255 255

0 0 255 255

Q)

0 0 255 255]

b, -

1 boyutlu gri ‘ boyutlu renkli

Sekil 3-3: 3 boyutlu renkli resimden 1 boyutlu Gri resme gevrilmesi

Renk bilgisini korumak ve renk bilgisini kullanarak yolu serit sinirlarindan ayirmak zor
olmaktadir. Bu islem, kenar algilamada zorluklar olusturup, islem siiresini etkileyecektir.
Uygulamada yol yiizeyi; golgeler, farkli kaplama stili veya yagmur nedeniyle bir¢ok farkli renkten
olusabilir. Bu da yol ylizeyinin renginin ve serit isaretlerinin bir goriintii bélgesinden digerine
degismesine neden olur. Bu nedenle, Sekil 3-3’de goriildigi gibi renkli gérunti gri tonlamaya
dontstiiriiliir. Bununla birlikte, gri tonlamali goriintiilerin islenmesi, renkli bir goriintiiye kiyasla
daha dogru sonuglar vermektedir. Bu islev, piksel degerinin kirmizi bileseninin agirlikli bir
toplamin1 olusturarak, 24 bit, {i¢ kanalli, renkli bir gorilintliyli 8 bit, tek kanall1 gri tonlamal1 bir

goriintiiye dontistiiriir.
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Sekil 3-4’de (Piksel degerinin Yesil bileseni * 0.3) + (Piksel degerinin Yesil bileseni *
0,59) + (Piksel degeri i¢in mavi bilesen *0.11) formili ile, karsilik gelen piksel igin gri skala

degeri olusturulur.

Sekil 3-4: 3 boyutlu resim normalizasyonu

3.2.4 Gurulti Azaltma

Gortintii ve sinyal islemenin temel sorunu, dijital bir renkli goriintiiden gelen paraziti etkili
bir sekilde azaltirken 6zelliklerini (kenarlar, renk bileseni mesafeleri, vb.) korumaktir. Ug ana
giiriilti tirli vardir. Bunlar diirtii giiriiltiisti, toplamsal giiriltii ve ¢arpimsal giiriiltiidiir. Diirtii
guraltust, genellikle goriintl piksellerinin bir kisminin bozularak kalan pikselleri degistirmeden
birakmasiyla karakterize edilir. Darbe giiriiltiisii 6rnekleri, sabit degerli darbe giiriiltiisii ve rastgele
degerli darbe giirtiltiisiidiir. Her goriintii pikseline belirli bir dagilimdan bir deger eklendiginde,

ornegin bir Gauss dagilimi gibi, toplamsal giiriiltiden bahsedilir. Giiriiltiiniin yogunlugu sinyal
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yogunluguna gore degistiginden (6rnegin, benek giirtiltiisii) goriintiilerden ¢arpimsal giirtiltiiniin

cikarilmasi genellikle ek gurtltuden daha zordur [31].

Guriltii azaltma icin birkag bulanik filtre halihazirda gelistirilmistir. Ornegin yinelemeli
bulanik kontrol tabanli filtreler [33], GOA filtresi [34] gibi ¢Oziimler gelistirilmistir. Bu son
teknoloji yOntemlerin ¢ogu, esas olarak, darbe gurlltusi gibi giriltinin azaltilmas: igin
gelistirilmistir. Bu bulanik filtreler, sirali siralama tekniklerinden (medyan tabanli filtreler gibi)
daha iyi performans gosterebilir. Bununla birlikte, mevcut bulanik tekniklerin ¢ogu, toplamsal
gurultd icin ikna edici sonuclar vermemektedir [34]. Mevcut yontemlerin bir diger dezavantaji, bu
filtrelerin ¢ogunun Ozellikle gri tonlamali goriintiiler i¢in gelistirilmis olmasidir. Elbette bu
filtreleri diger bilesenlerden bagimsiz olarak her bir renk bilesenine ayr1 ayr1 uygulayarak renkli
goriintiilere genisletmek miimkiindiir. Ancak bu, 6zellikle kenar veya doku 6gelerinde birgok

yapaylik ortaya cikarir.

3.2.5 Kenar Algilama

Serit sinirlari, yol yiizeyi ile boyali ¢izgiler veya bir tiir kaldirim dis1 ylizey arasindaki
keskin kontrast ile tanimlanir. Bu keskin kontrastlar goriintiideki kenarlardir. Bu nedenle kenar
dedektorleri serit sinirlarinin yerini belirlemede ¢ok Onemlidir. Ayrica, bir yolun ana hatlar
goriintiiden ¢ikarilabiliyorsa, goriintiiyii 6nemli 6l¢iide basitlestirerek gereken dgrenme verisi
miktarini da azaltir. Bu algoritma i¢in uygulanan ve degerlendirilen tiim kenar algilayicilardan en
Iyi kenar goruntllerini tireten kenar algilayici, 'Canny' kenar algilayicidir [14]. Kenar yoniine dik
dogrultuda goriintii fonksiyonunun kismi tiirevinin maksimumunu bularak ve sinyali kenar yoni

boyunca azaltarak Canny'nin operatorii maksimuma ulasir.

_ 1 x%+y?
Go = Tz exp || ©)
_ VG*I 5

19



Burada denklem 6 ve denklem 7°deki esitlikleri otomatik olarak secebilen Sekil 3-5’de
goriildiigii gibi kenar algilama algoritmasina sahip olmak 6nemlidir. Ancak varsayilan Canny'de
kullanilan otomatik esik ¢cok fazla kenar bilgisi iiretmistir. Canny tarafindan tespit edilen kenarda
hafif bir degisiklik yapilmasi daha arzu edilen sonuglar vermistir. Gerekli olan tek degisiklik, kenar
olmayan piksellerin miktarini, farkli goriintii yakalama ortami kosullarinda daha dogru kenarlar
veren en iyi degere ayarlamaktir. Keskin kenar detektorl, diger yaklasimlar gibi giiriilti

tiretmemesi agisindan da ¢ok arzu edilen bir 6zellige sahiptir [31].

Adaptive Gaussia nThrEShulding

Sekil 3-5: Kenar algilama

3.2.6 Hat Algilama

Kullanilan hat detektor, kisith bir arama alanina sahip standart bir Hough dontisiimiidiir.

Standart Hough doniisiimleri, Sekil 3-6’da gosterilen denklemi kullanarak dogrulari aramaktadir.
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Y

p =Xcos 8 +ysin 0
(6 ; 90 ve -90 araliklarindadir.)

ptVrow? + cols?

Sekil 3-6: Hough Doniigtimii

Gergekte, belirli bir bolgenin disinda kalan herhangi bir ¢izgiyi yok sayabiliriz [35].
Ormnegin, yatay bir ¢izgi muhtemelen serit sinir1 degildir ve yok sayilabilir. Kisitlanmis Hough
doniigiimii, arama alanini her bir taraf i¢in 45° ile sinirlamak {lizere degistirilmistir. Ayrica giris
goriintiisii, gorlintlinlin sag ve sol tarafin1 verecek sekilde ikiye boliiniir. Sag ve sol taraflarin her
biri ayr1 ayri aranir ve 45 © pencereye denk gelen yarim goriintiideki en baskin ¢izgi dondarilir.
Ufuk, sol ve sag Hough c¢izgileri kullanilarak ve bunlarin kesigimlerine yansitilarak basitce

hesaplanir. Bu kesisme noktasindaki yatay ¢izgiye ufuk ¢izgisi denir.

3.2.7 Serit Stmir Taramasi

Serit smnirt tarama asamasi, giris olarak Hough c¢izgilerini ve ufuk ¢izgisini kenar
goriintiisiinii kullanir. Kenar goriintiisii, taranan seydir ve kenarlar, topladigi veri noktalaridir.
Tarama, yansitilan Hough c¢izgilerinin goriintliniin altindaki goriintii smirtyla kesistigi yerde
baslar. Bu kavsak bulundugunda, hangi kavsagin bulunduguna bagl olarak sol veya sag arama
i¢cin baslangi¢c noktasi olarak kabul edilir. Baglangi¢ noktasindan, arama, seridin merkezine dogru
belirli sayida pikselle baslar ve ardindan maksimum araliktan sonra belirli bir piksel sayisina
ulasana kadar ilk kenar pikselini aramaya devam eder. Aralik, dnceden yerlestirilmis kenar pikseli

art1 bir arabellek konumuna ayarlanacaktir [36].
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— X

Sol Serit —> |-~ \\\ <— Sag Serit

Sekil 3-7: Goriintii koordinatlar:

D@ n @ D
LO = {(ug ) vl )), WP, v, e @ vy}
10 = (o), @, ) .. W 403

Baslangic kosulu i¢in, arama, Sekil 3-7°de gosterildigi gibi, zaten en sol veya en sag sinirda

olacaktir. Bu nedenle, maksimum aralik sinirin kendisi olacaktir. Aramanin ekstra tampon bolgesi,

serit sinirlarmin disa dogru egrilerinin izlenmesini kolaylastirmaya yardimci olacaktir. Serit

noktalari, L(I) ve L(r) olarak ifade edilen iki liste halinde diizenlenmistir. Serit belirleme isleminin

ornek goriintii lizerinde uygulanmasi Sekil 3-8’de verilmistir.

Sekil 3-8: Serit ¢izgi belirtme
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3.2.8 Hiperbol Uydurma

Hiperbol ¢ifti uydurma asamasi, girdi olarak serit taramasindan alinan iki veri noktasi
vektoriinii kullanir. Verilere bir hiperbol sigdirmak i¢in en kiigiik kareler teknigi kullanilir. Veri
noktalarinin vektorlerinin her birine bir hiperbol uygundur. Ancak ¢ift model olduklar1 igin ayni
anda ¢oziiliirler. iki hiperboliin parametreleri iliskilidir. Ciinkii Sekil 3-8'de gdsterildigi gibi yolun
geometrisi nedeniyle ayni noktada birlesmeleri gerekir [25]. Goriintii diizleminde yol sinir noktasi

(u, v) verildiginde serit sinirin1 bir hiperbol olarak ifade etme formiilii denklem 10’da verilmistir.
k
U=ﬁ+b(v—h)+c (10)

u ve v, gorintli referans g¢ergevesindeki x ve y koordinatlaridir. h; goriintii referans

cercevesindeki ufkun Y koordinatidir. K, b ve ¢ egrinin parametreleridir.

3.2.9 Yolda Serit Cizgisi Bulma

Sekil 3-9°da goriildiigii gibi bir serit hatti i¢in birden fazla hat tespit edilmistir. Bunun igin
ortalama bir ¢izgi bulunmasi gerekmektedir. Ayrica, bazi serit gizgileri yalnizca taninmaktadir.

Tiim serit ¢izgisi uzunlugunu kapsayacak sekilde ¢izginin tahmin edilmesi gerekmektedir.

Iki serit ¢izgisi biri sol, degeri sag icin bulunur. Sol serit pozitif bir egime, sag serit ise
negatif bir egime sahip olmalidir. Bu nedenle, pozitif egim ¢izgilerini ve negatif egim gizgilerini

ayr ayri toplayip ortalamalart alinarak ve bir tiggen ¢izilir [37].
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Sekil 3-9: Goriintii iizerinde uygulanmast

Yapilan calisma, video goriintiilerinin serit ¢izgilerinin dogru bir sekilde algilandigini ve
cizgilerin ¢ok diizgiin bir sekilde islendigini agik¢a goéstermesi agisindan basarili olmustur.
Yalnizca diiz serit ¢izgileri algilanir. Egri seritleri ele almak gelismis bir konudur. Diiz ¢izgilere
sigdirmak yerine perspektif doniisiimii ve ayrica poli uydurma serit cizgilerini kullanilmasi
gerekmektedir. Bunu soyledikten sonra, arabanin yakinindaki seritlerin cogu goriintiilerde diizdiir.
Egrilik, dik bir egri olmadigi stirece daha uzakta goriiniir. Dolayistyla, bu temel serit bulma teknigi
hala ¢ok kullanighdir [37].

3.3 SERIT DEGiISTIRME KARARI

Otonom araglarin basarisi igin yasal, glivenlik ve teknik agidan, otomasyon sistemlerine
kullanict kabulii ve giiveninin 6nemli bir etkisi oldugu diistintilmektedir. Siiriis tarz1 bu faktoérleri
kesin olarak etkileyebilir. Siiriis dinamiklerinin yan1 sira, hiz ve ivmeler, taktik kararlar (6rnegin
serit i¢in) gibi degisiklikler ayrica otoyollardaki siiriis stilini de tanimlar. Katilimcilarin otomatik
siirlis sirasinda yolcular tarafindan beklenen serit degistirme davranisinin daha i1yi anlagilmasi ve
serit degisikliklerini gergeklestirmek i¢in zaman iginde istenen nokta baslatilmistir. Daha sonra,

bir lojistik regresyon analizi, bir seridin olasiligini belirleyebilir [25].
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3.3.1 Serit Degistirme Stratejisi Tasarimi

Farkl1 serit degistirme ortamina gore serit degistirme davranisi, zorunlu serit degistirme ve
istege bagh serit degistirme olmak iizere iki duruma ayrilabilir. Zorunlu serit degistirme, aracin
serit degistirmek zorunda oldugu normal siiriis siirecidir. Bu tiir davranisin kilit noktasi, Sekil 3-
10°da gosterildigi gibi genellikle kavsaklarda, serit birlesmelerinde, saptirmalarda ve engellerde
meydana gelen, insansiz aracin o noktaya gitmeden once serit degisikligini tamamlamasi gereken
en son serit degistirme noktasinin olmasidir. Istege bagli serit degistirme ise, amaci siiriis hedefine
ulagsmak ve ondeki arac1 gegmek olan insansiz araglarin serit degistirme davranisidir. Bu davranis,
genellikle arkadaki aracin 6ndeki aragtan daha hizli gittigi ve bitisik seritteki siiriis kosullarinin
daha istiin oldugu durumlarda ortaya ¢ikan siiriis siliresini azaltmak i¢in siiriis amacini

tamamlamak icindir.
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Sekil 3-10: Zorunlu serit degisikligi

Aragclar serit degistirme karar1 verirken ii¢ tiir durum olabilir: dur, takip et ve serit degistir.
Durdurma, arac1 yavas yavas sabit bir duruma getirmek i¢in fren sistemi tarafindan gercgeklestirilir
[27]. Insansiz araglar igin zorunlu serit degisikliginin oldugu ancak fiili durumun serit degisikligi
icin gerekli kosullar1 saglayamadigi durumlarda durma giivenli ve etkili bir ydntemdir. Ondeki
arabay1 takip etmek, arkadaki arabanin orijinal seritte siirmeye devam etmek i¢in 6ndeki arabay1
takip etmesi anlamia gelir. Otonom araglar istege bagl serit degistirme durumundayken, ancak

serit degisikligi i¢in gerekli kosullar1 gercekleyemezse, arabay: takip etmek uygulanabilir bir
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yontemdir. Siiriis devam ederken, kontrol sistemi orijinal durumunu koruyacak ve serit degistirme
firsatin1 bekleyecektir. Hedef seritte yeterli serit degistirme alan1 ve ondeki araca olan mesafe
varsa, otonom ara¢ serit degistirebilecektir. Bu tezde, trafik verimliligini artiran ve giivenligi
saglayan bir serit degistirme stratejisi tasarlanmistir. Karar vermenin akis semasi Sekil 3-11’de
gosterilmektedir. Siiriiciisiiz bir ara¢ zorunlu serit degisikligi ile karsilastiginda hedef serit
degistirme alan1 yeterliyse arag serit degistirecek, aksi takdirde arag sadece duracak ve bir sonraki
serit degistirme firsatin1 bekleyecektir. Siiriiciisiiz arag, dndeki aragla carpismay1 onlemek i¢in
veya istege bagh serit degisikligi olan diger siiriis amagclari i¢in serit degistirdiginde, hedef serit
yeterli serit alanina sahipse ve dndeki araca olan mesafe giivenli mesafeden fazlaysa, arag serit
degistir. Aksi takdirde aracin yeni serit degistirme firsatlar1 olusana kadar orijinal seridi takip

etmeye devam etmesi gerekir [38].

Serit degisikligi
Y Istege bagh D
Y Hedefte yeterli D D Hedefte yeterli Y
alan alan
D Mesafe Y
Dur Serit degisikligi Takip et Takip et

Sekil 3-11: Karar verme stratejisi
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Otonom aragclar, serit degistirme kararina gore yol planlamasi yapmaktadirlar. Esas olarak
serit degistirme kararina dayali olarak ondeki araci durdurmak ve takip etme kosullar1 uygulanir.

Serit degisikligi uygun oldugunda, uygun bir yol planlanacaktir.

3.3.2 Serit Degistirme Yolu Planlamasi

Araglar i¢in serit degistirme ¢ok yaygin bir davranistir. Bitisik bir seride yumusak gecis,
otonom siiriisiin temel gereksinimidir. Ozellikle araglar orijinal rotay1 engelleyen engellerle
karsilastiginda serit degistirme hareketlerinin dnemi oldukga belirgindir. Sagduyu, serit degistirme
hareketlerinin otonom siiriisiin stirekliligi ile ilgilidir. Uygun serit degistirme yolunun se¢ilmesi

gecisin diizgiin olmasi agisindan 6nemlidir [39].

Siniis seridi degistirme ydriingesi tasarimi basit ve ayarlanmasi kolaydir, ancak ilk yanal
hizlanma sifir degildir, bu da yolculara hemen yanal bir yiik uygulanacagi anlamina gelir. Bu tiir
bir darbe seyahat deneyimlerine ¢ok zarar verir. Ark yoriingesi, serit degistirme siirecinin zaman
tliketimini en aza indirse de yanal hizlanmada yanal kontroliin zorlugunu artiracak adim degisikligi

vardir.

Trapezoidal hizlanma serit degistirme yoriingesi siirekli olarak degisebilir, ancak planlama
parametrelerinin ayarlanmasi gereklidir, bu nedenle esneklik zayiftir. Su anda, serit degistirme
arastirmasinda kullanilan polinom yoriinge yukaridaki kusurlara sahip degildir. Bu planlanan
polinom fonksiyonunun yer degistirmesi, hiz1 ve ivmesi diizgiindiir. Yol planlamasi, gercek siiriis
kosullarina gore gerceklestirilir ve serit degisimi sabittir ve kontrol edilmesi kolaydir. Bu bolim
polinom temelinde yolu tasarlayacak ve engel kisitlama kosullar1 altinda yolu olusturmak icin

uygun yontemleri analiz edecektir [40].

3.3.3 Polinom Fonksiyonuna Dayah Yol Planlama Yontemi
Sekil 3-12°de aracin ilk durumu varsayilarak serit degistirme diyagrami gosterilmektedir.
to icin denklem 11°de polinom degisim degerleri verilmistir.

Po = [ X0, X0, X0 Y0, Y0, Yo | (11)
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Altt durum i¢in degisken, boyuna ve yanal durumu gosterir. Sirasiyla yer degistirme, hiz

ve ivmedir. trise bitis zamanindaki durumdur.

pr = [ X5 x5, X yr, V5, V| (12)

Sekil 3-12: Serit degistirme semasi

Baslangi¢ durumu ¢esitli sensorler tarafindan 6lgilebilir ve tahmin edilebilir. Son durum
ise durum, siiriis talebine gore tahmin edilebilir. Vektorden, bilmek kolaydir yanal ve boylamsal
durumlar sirastyla 6 kisitlamaya sahiptir. Bu nedenle, bir 6 parametreli nicel polinom yolu, boyuna

ve yanal yol planlamasi ve iligkisi asagidaki gibi verilmistir.

X(t) =Yi=0a; x tf (13)

MOED S L (14)

Polinom katsayis1 vektorlerde ifade edilebilir:
a=[ag, a1,a,a3,a4,a5]", b= [bg,by, by, b3, by, bs]"

Vektorler asagidaki gibi hesaplanir:

a=T™'q,, b=Tgq, (15)
qx=[X0, X0, X xf,x},x}']T (16)
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ay=[Y0, Y0, Y0 Y Y5 V£ 1" (17)

1 ¢ td oty ts ty
2ty 3t 4t3 5t
2 6ty 12t2 20t
e g
2t 3tf 4t} 5tf
2 6t 12tf 20t}

[E

(18)

o omRm o
—_

Zaman araligi, baslangic durumu ve son durum bilinebilirse polinom katsayisi

hesaplanabilir ve ardindan ideal yol elde edilebilir.

Otonom araclar, kontroliin uygulanmasinin zorlugunu azaltmak igin ileri dogru hareket
ederken normalde sabit bir hiz secerler. Arabanin to'da 10m/s sabit hizla (0,0) konumuna hareket
ettigini ve onlinde 50m statik bir engel oldugunu varsayalim. Ardindan serit degisikligi yapmak
gerekiyor ve ilk olarak son konumu tahmin edilmesi gerekir. Yanal son konum genellikle 3,5 m
olan yolun genisligidir. Boyuna son konum o zaman 50m'dir. Sabit hiz otonom aracin kontroliiniin
zorlugunu azaltabileceginden boylamsal harekette sabit hiz planlamas1 yapilmasi gerekir. Son
boyuna hizin ilk hiz ile ayni oldugunu varsayalim. Her ikisini de 10m/s'dir, o zaman serit
degistirme islemini tamamlamak, 50/10=5s sirer. O zaman g = [0,10,0,50,10,0] ve gy =
[0,0,0,3,5,0,0] elde edebiliriz. (18) denklemini kullanarak, Sekil 3-12 de gosterildigi gibi boyuna
ve yanal durumu elde edebiliriz. Planlanan yolun istenen konuma dogru bir sekilde ulasabilecegi,
hiz ve ivme degisikliklerinin nispeten diizgiin oldugu planlama sonuglarindan gorulebilmektedir,
Bu durumda yoringe takibi icin kontrol sistemi ve serit degisimi ¢ok kolay bir sekilde
saglamaktadir [40].

3.3.4 Kisitlama Analizi ve Optimizasyonu

Tezin bu bolimiindeki arastirma, temel olarak engellerin oldugu duruma odaklanmaktadir.
Istege bagli serit degistirme durumu nispeten basittir. Serit degistirmenin amaci1 genellikle
onlnuzdeki engellerden kagimmaktir. Ancak serit degistirme siireci ayn1 zamanda ¢arpismaya da

yol acabilir. Bu nedenle serit degistirme siirecini sinirlamak ig¢in makul kisitlamalar koymak
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gerekir. Bu arada, planlanan serit degistirme yoriingesinin uygulanabilir olmasini saglayan aracin
dinamik ozellikleri de dikkate alinmalidir. Engellerden kac¢inma ic¢in uygun kosullarin
belirlenmesi, serit degistirme planlamasinin tamamlanmasinda 6nemli bir adimdir. Asagidaki

boliimler dis ve i¢ kisitlamalar1 tanimlar [21].

Sekil 3-13: Kisit analizi

Serit degistirme sirasinda meydana gelen carpisma, esas olarak, aracin engele yaklastigi ve
bitisik seride tam olarak girmedigi, bunun sonucunda engelle temas ve ¢arpisma ile sonuglanan
durumu ifade eder. Carpigsmay1 6nlemek i¢in ilk kisitlama su sekilde tanimlanabilir: A aracinin 6n
ucu B engelinin sonuna ulastiginda, ikisi arasindaki yanal mesafe engelin genisliginden daha

biiyiik olmalidir, aksi takdirde carpisma meydana gelir [14].

Genel pruva agis1 nispeten kiiciik oldugundan, arabanin yanal yer degistirmesi boyuna yer
degistirmeden ¢ok daha kiiclik oldugu i¢in, araba ile yolun boyuna ekseni arasindaki aginin
yaklasik olarak sifir oldugu varsayilabilir. Kritik ¢arpigsma diyagrami Sekil 3-13'te gosterilmistir.
tc zamanindan sonra, A arabasinin boylamasina yer degistirmesi L ve yanal yer degistirmesi yc'dir
ve araba A'nin 6n ucu ve engelin ucu, dogrusal duruma yakindir. Cogu durumda baska bir arag
olan engelin genisliginin w oldugunu varsaym. O zaman ilk kisitlama yc > w ile temsil edilebilir.
Mevcut hiz V ise, kritik zaman tc L/V ile kararlastirilabilir. Mantiksiz serit degistirme rota
planlamasi durumunda, serit degistirme islemi sirasinda bir ¢arpisma meydana gelebilir. Polinom
fonksiyonu iizerine yapilan arastirmaya dayanarak, ayni boylamsal yer degistirmede yanal yer
degistirme, boyuna nihai yer degistirme azaltilarak arttirilabilir. Bu sekilde ¢arpigma Onlenmis
olacaktir. Sekil 3-13 te planlanan rotalar temelinde, uzunlamasina yer degistirmeyi 40m'ye ve serit

degistirme siiresini 4s'ye disiiriin. Sekil 3-13, ayarlama Oncesi ve ayarlama sonrasi yer
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degistirmelerin karsilastirmasinin sonuglarini gostermektedir. Aciktir ki, ayn1 boylamsal yer

degistirmede yanal yer degistirmede 6nemli bir artig vardir.
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4. OTONOM ARACLARDA NESNE ALGILAMA iCiN KULLANILAN
ALGORITMALAR

Son yillarda, insan miidahalesi olmadan yollarda gezinmek amaciyla yakin g¢evresini
algilayabilen ve tepki verebilen bir otomobil platformu olan otonom aracin gelisimini destekleyen
aragtirmalarda 6nemli bir artis olmustur ve pek ¢ok otonom siiriis sisteminde, nesne algilama alt
gorevi, otonom navigasyonun en onemli on kosullarindan biridir, ¢linkii bu gorev, araba
kontroloriiniin gelecekteki olas1 yoriingeleri degerlendirirken engelleri hesaba katmasina izin
verir; bu nedenle, mimkin oldugunca dogru olan nesne algilama algoritmalarini arzuladigimiz
sonucu ¢ikar. Son yillarda yasanan teknolojik gelisimler 1s1g8inda birgok yuksek kaliteli nesne
algilayici gelistirilmistir. Bununla birlikte, otonom siiriis ayarina aktarilan nesne algilama sorunu,
onde gelen birgok teknik tarafindan ele alinmayan benzersiz zorluklar sunar. Bu zorluklar asagida

verilmistir [41].

e Araba kontrolorleri, uygulanabilir kontrolii elde etmek icin genellikle optimizasyon
problemlerini en az saniyede bir ¢cézmelidir; Bu, araba kontroldriiniin benzer bir zaman
diliminde algilama sonuglarini almasi1 gerektigi anlamina gelmektedir.

e Algilama ardisik diizeninin tamaminin hizli olmasi gereksinimi, genellikle SIFT
tanimlayicilarinin, bolge onerilerinin veya kayan pencerelerin ¢ikarilmasi gibi algilama
performansini artiran goriintii 6n islemenin kullanimini engeller. Bu nedenle, otonom
bir araba i¢in bir dedektor, kesinlikle giris goriintiisii {izerinde calisirken makul
derecede dogru kalmalidir.

e Araba bilgi islem sistemleri genellikle biiyiik 6l¢iide bellek kisithdir ve bu nedenle,
Ozellikle biyik girdi goruntd hacimleri ile blylk miktarda parametreye sahip
dedektorleri depolamak ve galistirmak ¢ogu zaman miimkiin degildir. Ozellikle, bu

sinir ag1 yaklagimlarinin derinligini sinirlardir [41].

4.1 ASIRI BASARI ALGORITMASI

Asir1 bagari algoritmasi (Overfeat) [42], nesne tanima, algilama ve yerellestirmeyi birlikte
gerceklestiren 2013 yilinda piyasaya siiriilen bir Evrisimli Sinir Ag1 modelidir. Asir1 uyma,
ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismas: 2013'te yerellestirme gorevini kazanan,

bugline kadar ki en basarili tespit modellerinden biridir. Asir1 basari, sekiz katman derinligindedir
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ve biiytik dlciide, birden ¢ok dlgekte algilama kutulart iireten ve bunlar1 yinelemeli olarak toplayan
ortisen bir semaya baghdir. Birlikte yiksek guvenilirlikli tahminlere dondstiiriilir [32].
Goriintlilerdeki nesneleri ayn1 anda siniflandirmak, konumlandirmak ve algilamak igin bir
evrisimli ag egitiminin, tiim gorevlerin siniflandirma dogrulugunu ve algilama ve yerellestirme
dogrulugunu artirabilecegini gostermektir. Makale, tek bir ConvNet ile nesne algilama, tanima ve
yerellestirme i¢in yeni bir entegre yaklasim onermektedir. Ayrica, 6ngoriilen sinirlayict kutular
toplayarak yerellestirme ve algilama i¢in yeni bir yontem sunuyoruz. Artan zorluk derecesinde ii¢

bilgisayarl1 gorii gorevi bulunmaktadir. Bunlar siniflandirma, lokalizasyon ve algilamadir.

Bu zorlugun siniflandirma goérevinde her goriintiiye, goriintiideki ana nesneye karsilik
gelen tek bir etiket atanir. Dogru cevabi bulmak i¢in bes tahmine izin verilir. Bunun nedeni,
gorintilerin birden fazla etiketlenmemis nesne igerebilmesidir. Yerellestirme gorevi, goriintii
basina 5 tahmine izin verildigi i¢in benzerdir, ancak ek olarak, her tahminle birlikte tahmin edilen
nesne i¢in bir siirlayict kutu dondiiriilmelidir. Tahmin edilen kutunun dogru kabul edilmesi igin
en az %50 temel gercege uymasi (pascal kesisme tizerinde birlesme kriteri kullanilarak) ve ayrica
dogru sinifla etiketlenmesi (yani her tahmin bir etiket ve sinirlayict kutudur) olmalidir. Birlikte
iligkilidir). Algilama gorevi, her goriintiide (sifir dahil) herhangi bir sayida nesne olabilecegi ve
yanlis pozitiflerin ortalama ortalama kesinlik 3 (mAP) olgiisii tarafindan cezalandirilmasi

bakimindan yerellestirmeden farklidir [43].

Ozellik haritalarinin uzamsal boyutu ¢ikarim adimi sirasinda degisen giris goriintiistinGn
boyutuna baglidir. Tablo 4-1'e bakip uzaysal boyutlari egitmek ve katman 5'in en Ustteki evrisim
katmani olduguna dikkat edilmesi gerekir. Sonraki katmanlar tamamen bagli, siirgiilii pencere
tarzinda katman 5'e uygulanan bir smiflandirict kullanilmaktadir. Bu tamamen baglantili

katmanlar, uzaysal bir ortamda 1x1 kivrimlar olarak goriilebilir.
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Tablo 4-1: Asir1 basari icin mimari 6zellikler

Layer 1 2 3 4 5 6 7 Output

(katman)
Stage conv+max Conv+max conv conv Conv+max  full full full
Channels 96 256 512 1024 1024 3072 4096 1000
Filter size 11x11 5x5 3x3 3x3 3x3 - - -
Conv. Sride  4x4 1x1 1x1 1x1 1x1 - - -
Pooling size 2x2 2X2 - - 2x2 - - -
Pooling 2x2 2X2 - - 2Xx2 - - -
stride
Zero- = - IxIxIx1  IxIxIx1  1x1x1x1 - - -
padding size
Spatial input  231x231 24x24 12x12 12x12 12x12 6x6 1x1 1x1

Bu islemler, siiflandiricinin goriintiileme penceresinin havuzlama yoluyla 1 piksel

kaydirilmasi olarak goriilebilir. Bu prosediir, her goriintiiniin yatay olarak ¢evrilmis versiyonu i¢in

tekrarlanir. Daha sonra dikkate alinmasi gereken kisimlar asagida aciklanmistir.

(i) Her smif i¢in, her 6l¢ekte ve cevirmede uzamsal maksimumu almak gerekir.

(i)  Ortalama alma farkli 6lgeklerden ve ¢evirmelerden elde edilen C-boyutlu vektorler

belirlenmelidir.

(iii) 1k 1 veya ilk 5'i alarak ortalama sinif vektdriinden 63eler (degerlendirme kriterine

bagli olarak) belirlenmelidir.

Yukarida gorllen Tablo 4-1 birkag dikkate deger 6zellige sahiptir [44]. Ilk olarak, agin iki

yarisi, yani, Oznitelik ¢cikarma katmanlari (1-5) ve siniflandirict katmanlar1 (6-¢ikt1) zit sekillerde

kullanilir. Ozellik ¢ikarma béliimiinde, filtreler tek geciste tiim goriintii boyunca kivrilir.
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Tablo 4-2: Cok 6l¢ekli yaklasimimin mekénsal boyutlari

Scale Input size Layer 5 Per- Layer 5 Post - Classifier map(pre- ClassifierMap
pool pool reshape) size
1 245x245 17x17 (5x5)x(3x3) (Ix1)x(3x3)xC 3x3xC
2 281x317 20x23 (6x7)x(3x3) (2x3)x(3x3)xC 6x9xC
3 317x389 23x29 (7x9)x(3x3) (3x5)x(3x3)xC 9x15xC
4 389x461 29x35 (9x11)x(3x3) (5X7)x(3x3)xC 15x21xC
5 425x497 32x35 (10x11)x(3x3) (6x7)x(3x3)xC 18x24xC
6 461x569 35x44 (11x14)x(3x3) (7x10)x(3x3)xC 21x30xC

6 farkli boyutta giris goriintiisii farkli uzamsal ¢6ziiniirliikte katman 5 havuzlanmamis
Ozellik haritalar1 ile belirtilmemis olsa da sonuglanir Yukarida verilen Tablo 4-2’deki

parametrelerin hepsinde 256 6zellik kanali vardir.

4.2 TAHMIN OLUSTURMA

Nesne sinirlayicit kutu tahminleri olusturmak i¢in, siniflandirici ve regresor aglarini tiim
konumlarda ve dlgeklerde ayni anda ¢alistirilmaktadir. Bunlar ayni 6zellik ¢ikarma katmanlarini
paylastigindan, smiflandirma ag1 hesaplandiktan sonra yalnizca son regresyon katmanlarinin

yeniden hesaplanmasi gerekir [9].

s [ ] ] ] [ [ ]
- 1x1 1x1 1x1

5x5
10x10
2x2 5x5 1x1 1x1
14x14 i» X4 > X > X > X -
convolution pooling conv conv conv

& = * 8 " B
2x2 2x2 2x2
5x5 12x12 2x2 5x5 1x1 1x1
_— > > > >
16x16 convolution pooling conv conv conv
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Sekil 4-1: Algilama i¢in ConvNets'in verimliligi

Sekil 4-1°de egitim sirasinda, bir ConvNet yalnizca 1 uzamsal ¢ikmistir. Her konumdaki
bir ¢ sinifi i¢in son softmax katmaninin ¢iktisi, karsilik gelen goriis alaninda ¢ sinifi bir nesnenin
(mutlaka tam olarak icermese de) bulunduguna dair bir giiven puani saglar. Boylece her sinirlayici
kutuya bir giiven atayabiliriz. Bir goriiniim i¢inde yerellestirme, nesnenin sinirlayict kutusunu

tahmin etmek i¢in siniflandirma ag1 6zelliklerinin iistiinde bir regresor egiterek gerceklestirilir.

4.3 EVRIiSIMSEL SiNiR AGI

VGG16, 2014 yilinda ILSVR(Imagenet) yarismasimi kazanmak ic¢in kullanilan bir
evrigimsel sinir ag1 (ESA) mimarisidir. Bugline kadar mikemmel gorinti modeli mimarisinden
biri olarak kabul edilmektedir. VGG16 ile ilgili en benzersiz sey, ¢ok sayida hiper parametreye
sahip olmak yerine, adim 1 ile 3x3 filtrenin evrisim katmanlarina odaklanmalar1 ve her zaman ayni1
dolguyu ve adim 2'nin 2x2 filtresinin maxpool katmanini kullanmalaridir. Tim mimari boyunca
tutarh bir sekilde evrisim ve maksimum havuz katmanlar1 ve sonunda 2 FC'ye (tamamen bagh
katmanlar) ardindan ¢ikt1 i¢in bir softmax'a aktivasyonu sahiptir. VGG16'daki 16, agirliklart olan
16 katmana sahip oldugunu ifade eder. Bu ag oldukga biiyiik bir agdir ve yaklasik 138 milyon
(yaklasik) parametreye sahiptir [43].
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Sekil 4-2: ESA Yapist

44 HIZLI R-ESA

Hizli R-ESA, hizlarin gelistirirken daha derin modellerin dogrulugunu yakalamaya calisan
bir modeldir. Hizli R-ESA, bolge teklifleri hakkinda tahminde bulunur ve modelin egitim ve
tahmin siiresini hizlandirmak icin bolge teklifi ve kesilmis SVD carpanlarina ayirma basina

paylasilan hesaplamay1 kullanir [45].

Tablo 4-3: Ornek bir Hizli R-ESA mimarisi

Katman Giris Filtre Adim Say1 Aktivasyon Cikis
boyutu filtreleri
Convl 80x80x3 8x8 4 32 ReLU 20x20%32
Conv2 20x20x32 4x4 2 64 PreLU 9x9x64
Conv3 9x9x64 3x3 1 64 SoftMax Tx7x64
fca Tx7x64 ReLU 512
Fc5 512 Linear 3
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R-ESA'da her bolge oOnerisi, diger bolge onerilerinden bagimsiz olarak modele beslenir.
Bu, tek bir bolgenin islenmesi S saniye siiriiyorsa, N bolgelerin S*N saniye alacagi anlamina gelir.

Fast R-ESA, birden fazla teklif arasinda hesaplamalar1 paylastigi i¢in R-ESA'den daha hizlidir.

R-ESA ayni goriintiiden birden fazla IBM'yi ornekleyen Fast R-ESA'ye kiyasla her
goruntden tek bir IBM 'yi &rnekler. Ornegin, R-ESA 128 farkli gériintiiden 128 bolgeden olusan

bir toplu is secer. Boylece toplam islem siiresi 128*S saniyedir.

Daha Hizl1 R-ESA igin, yalnizca 2 goriintiiden (goriintii bagina 64 bolge) 128 bolgelik grup
secilebilir. Bolgeler ayni goriintiiden 6rneklendiginde, evrisimli katman hesaplamalar1 paylasilir
ve bu da siireyi azaltir. Boylece islem siiresi 2*S'ye diiser. Bununla birlikte, ayni goriintiiden birden
fazla bolgenin 6rneklenmesi, tiim bolgeler birbiriyle iligkili oldugundan performansi diisiiriir. Fast
R-ESA modelinin avantajlarina ragmen, bolge onerileri olusturmak i¢in zaman alic1 Segici Arama
algoritmasina bagl oldugundan kritik bir dezavantaj1 vardir. Se¢gmeli Arama yontemi, belirli bir
nesne algilama gorevinde Ozellestirilemez. Bu nedenle, veri kiimesindeki tiim hedef nesneleri

algilamak i¢in yeterince dogru olmayabilir [45].

45 YOLO ALGORITMASI

YOLO algoritmasi, tamamen ESA ve sinir agindan elde edilen son islem ciktilar
algoritmalarindan olusur. ESA’lar, 1zgara benzeri veri topolojisini iglemek i¢in uygun sinir
aglarinin 6zel mimarileridir. Nesne tespitinde Onem tasiyan ESA'larin ayirt edici 6zelligi
parametre paylagimidir [46]. Her agirlik parametresinin bir kez kullanildigi ileri beslemeli sinir
aglarindan farkli olarak, ESA mimarisinde ¢ekirdegin her bir {iyesi girdinin her konumunda
kullanilir, bu da ayr1 bir parametre kiimesi yerine her konum igin bir parametre kiimesinin
Ogrenilmesi anlamina gelir. Bu 6zellik, yoldaki tiim gorintuyi yakalamada énemli bir rol oynar.
Sekil 4-3'de YOLO algoritmasina genel bakis sunulmaktadir [47].

38



A

1n
27 ¢

11,

Input
Feature

map

3

7
=%
L

ive

384 384 156

Sekil 4-3: YOLO algoritmasi: mimarisi

N

256

4096

1000

Bu algoritma, video akigindan tek bir goriintliniin ¢ikarilmasiyla baglar, bir sonraki adimda

cikarillan goriintii yeniden boyutlandirilir. Bu, YOLO agina girisi temsil eder. Sekil 4-4'de

gosterildigi gibi YOLO sinir ag1 4096 katmandan olusmaktadir. Evrisimsel katmanlari

kullanmanin yani sira, mimarisi ayrica artik katmanlar [48]. Ayrica iist 6rnekleme katmanlar1 ve

atlama (kisayol) baglantilari igerir [40].

00 et

Grid 2

Sample output
Grid 7
P.Object: 1
Bx:0.8
By:0.9
Bw:1.5
Bh:1.2
PCar:1
PLight: 0
P.Pedestrian : 0

P.Object : O for all
other grids and we
don’t care about
other values if
P.Object is 0

2150x 1613 x3x 16

Sekil 4-4: YOLO algoritmasi ¢iktist

2 bi 2
Acoord Zf:o 2?:0 ]lioj g [(xi - xj)z + (.Vi - yj)z] + )lcoord Z?:O

Zf:o H?bj ZcEclasses(pi(C) - pj(c))z
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Bx: Objenin orjininin x koordinati, By: Objenin orjininin y koordinati, Bw: Objenin
genisligi, Bh: Objenin yiiksekligini gostermektedir. Denklem 19°da 1zgara icerisinde obje bulunma

durumunun kesinlestirilmesi belirlenir [43].
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5. YAKLASIM

Tez ¢aligmamizda, ESA’larin son zamanlarda bilgisayarli gorme gorevlerinde ¢ok onemli
sonuglar elde ettiginden, temel yapimiz olarak SimpleNet ESA mimarisini kullanmaktayiz [49].
Bir ESA modeli, en diisiik seviyedeki girdinin bir miktar girdi goriintiisii oldugu ve ¢iktinin bir
siirlayict kutu tahminleri matrisi oldugu, 6zyinelemeli bir model bilesimi olarak diisiiniilebilir.
Ozyinelemeli olarak olusturulacak islevlerin secimi biiyiik dl¢iide degisir, ancak genellikle bir
evrisimli islemi, ardindan dogrusal olmayan bir etkinlestirmeyi ve ardindan bir maksimum
havuzlama islemini igerir; bu ii¢ islevin bilesimini birlikte “katman” olarak adlandiriyoruz.
SimpleNet mimarimizde, n katmana sahip olmay1 segiyoruz, ardindan son bir evrisim/dogrusal
olmama ve bir tahmin matrisi veren yogun, tam baglantili bir katman geliyor. Ag derinliginin

tahminler tizerindeki etkilerini incelemek i¢in 3 katmanli ve 5 katmanli bir model gelistirilmistir.

5.1 GizLi BiRIMLER

Her bir Evrisim Katmani i¢in her ndronu daha yerel bir alana yanit verecek ve maksimum
aktivasyon sayisini elde edecek sekilde egitmek i¢in 3x3'liik bir filtre boyutu kullanmaktadir. Her
Evrisim Katmani ayrica 3 ndrona sahiptir; bu se¢im, birim boyutunu giris hacmine benzer tutmak

ve parametre sayisini oldukea diistik tutmak i¢in yapilmstir [50].

52 DOGRUSAL OLMAYAN AKTiVASYON FONKSiYONU

Dogrusal olmayan aktivasyonumuz i¢in asagidaki formu alan Rektifiye Dogrusal Birim

(ReLU) aktivasyonlarini kullanmaktadir.

ReLU(x) = max{x,0} (20)
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Giris resmi

Evrigim
katmani

ReLU dogrusal
olmayan

Maksimumum
Havuzlama

Evrigim
katmani

ReLU dogrusal
olmayan

Tam baglantil
katman

Algilama
Tahmin matrisi

Sekil 5-1: SimpleNet Mimarisi

SimpleNet mimarisi negatif degerleri kaldirmaktadir. Sekil 5-1’de verilen mimaride negatif

degerlerin engelleme islemini yerine getirmektedir.

Bir sinir ag1 modelinde tek bir diigiim diisiinelim. Basitlik i¢in, A ve B olarak adlandirilan
iki girisi oldugunu varsayalim. A ve B'den diiglimiimiize gelen agirliklar sirasiyla 2 ve 3'tiir.
Boylece diigiim ciktis1 f(2A+3B) olur. f icin ReLU fonksiyonunu kullanacagiz. Yani 2A+3B
pozitifse, diiglimiimiiziin ¢ikis degeri de 2A+3B olur. 2A+3B negatif ise diiglimiimiiziin ¢ikis

degeri 0'dir.

Somutluk i¢in, A=1 ve B=1 oldugu bir durumu ele alalim. Cikt1 2A+3B'dir ve A artarsa ¢ikt1
da artar. Ote yandan, B=-100 ise ¢ikt1 0'dir ve A orta derecede artarsa ¢ikt1 0 kalir. Yani A bizim
ciktimiz1 artirabilir veya artirmayabilir. Sadece B'nin degerinin ne olduguna bagli. Bu, diiglimiin
bir etkilesimi yakaladig1 basit bir durumdur. Daha fazla diigiim ve katman ekledikge, etkilesimlerin
potansiyel karmasikli§i yalnizca artar. Ancak simdi etkinlestirme islevinin bir etkilesimi

yakalamaya nasil yardime1 oldugunu gérmelisiniz [50].
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53 ALGILAMA TAHMINi

Bir sinirlayict kutuyu b2, R4 vektorii olarak temsil etmektedir, Burada ilk iki eleman,
nesnenin X ve y koordinatlarini kodlar. Smirlayici kutu algilamanin sol iist kosesi ve son iki eleman
sag alt kdsenin x ve y koordinatlarini kodlar sinirlayict kutu algilama kosesi. Bizim algilama
matrisin sabit sayida satir1 vardir ve bu nedenle bir sabit sayida sinirlayici kutu uygulamada tahmin
sayis1 21 ile sinirlandirilmaktadir, Buna karsilik gelen egitim ve testte maksimum algilama sayisi

kiimelerdir [50].

5.4 UFUK CIZGiSi BASTIRMA

Sinirlayict kutular1 tahmin ettikten sonra, bir bulugsal yontem kullanilmaktadir. Ufuk
bastirma olarak tanimlanan tabir, yanlis pozitifleri bastirmaya yardimci olma islemidir. Cunku
otonom aractaki kameralar sabit, ¢cogu yol ylizeyi aynm agida goriiniir ve bdylece ayni ufuk
cizgisine sahiptir. Bir bulugsal yontem olarak, herhangi bir sag alt kosesi iistte goriinen algilama
kutusu tahmini ufuk ¢izgisi y = 200 piksel; bunun arkasindaki sezgi prosediir, tespit edilen nesne
ufkun Gzerindeyse ¢izgi, ya c¢ok ileridedir ya da gokyuzindedir. Gokyuzlndeyse, tespit edilen
nesne olamaz. Bir araba veya yaya ve bu nedenle yanlis bir pozitiftir; aksi takdirde, biz nesneyi
tekrar tespit etme sansimiz yiiksek olacaktir. Bu prosediir, yanlis pozitifleri énemli olgiide
tyilestirir, ¢linkii ufkun iizerinde bir¢gok onemsiz tahmin yapilir ve egitim prosediiriiniin bir eser1

olarak belirtilir [50].

55 KAYIP FONKSIYONU

Bu tez calismasinda, tahmin edilen tespit matrisi ile gercek dogruluk matrisi arasindaki
eleman bazinda fark tizerinde iki farkli kayip fonksiyonu denenmistir. Vektor L1 kaybi ve vektor
L2 kayb1. vec(X), X € X € R™™ matrisini x € X € R™ vektorine yeniden sekillendirme islemini
gOstersin, A tahmin matrisimiz olsun ve B temel dogruluk saptama matrisimiz olsun; o zaman iki

kaybimiz
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L1(A-B) = Xi|vec(A — B);| (21)

L2(A-B) = Y, vec(A — B)? (22)

L2 kaybinin, tahmin edilen ve kesin dogruluk matrisleri arasindaki biiytik farkliliklar1 L1
kaybindan daha sert bir sekilde cezalandirdigini unutmayin; bu, deneylerde ¢ok daha iyi egitime
yol acan c¢ok arzu edilen bir 6zellik olarak ortaya ¢ikiyor. Kaybimizda, asir1 uyumla miicadele
etmek ic¢in agirlik matrislerimize L2 diizenlemesini de dahil edilmistir. 10'dan fazla deneme

calismasinda, le — 5'lik bir diizenlilestirme degerinin en iyi sonucu verdigini bulmaktadir [38].

56 EGITIM ALGORITMASI

Optimizasyon prosediirli i¢in, agin her parametresini, onceki gradyan gincellemelerinin
bir tiir ortalamasi olarak hizmet eden ve egitim ve yakinsamay1 hizlandirmaya yardimci olan ayr1
bir momentum parametresiyle giincelleyen adaptif momentumu (Adam) kullandik. Ogrenme
hizimiz i¢in (le—3) kullanmaktadir. 10 denemede hi¢ bozulma olmamasindan daha iyi
performansla sonuglanan bir dizi bozulma hiz1 ve bozulma adimi bulamadigimiz i¢in 6grenme hiz1
kullanmay1 ihmal etmektedir. Veri boyutumuz i¢in, her egitim 6rneginin faydasini en iist diizeye
cikarmak igin her seferinde bir goriintii iizerinde egitim vermeyi segtik. Toplam 30 ddngude

egitimi tamamlanmustir.

Her goriintiiye, her algilamanin siniflandirmasini, goriintii sinirlayict kutu koordinatlarini,
algilamanin metre cinsinden genisligini, uzunlugunu ve yiiksekligini ve algilamanin diinyadaki 3D
konumunu ve yoniinii verdigi bir algilama listesi eslik eder. Bu ¢alismada, koordinatlarin yalnizca
siirlayict kutu temel gergegi tahminlerinden yararlaniyoruz. Ancak yaklagimimizin, saptama
tahmin matrisindeki siitun sayisin1 basitce genisleterek diger gercek degerli temel gercekleri

tahmin etmeye kolayca genisletilebilir olmas1 gerektigine inantyoruz.

Veri normallestirme ve 6n isleme i¢in, aydinlatma normallestirmesi, yonlendirme ayari ve
rastgele kirpma gibi ¢esitli 6n isleme tekniklerini géz ardi ediyoruz. Cunki bu tekniklerin
birgogunun otonom bir sistemde ger¢ek zamanli olarak uygulanmasi miimkiin degildir ve gercek

diinya algilama senaryolarin1 mutlaka yansitmaz.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

6.1 VERI SETI

Bu tez calismasinda kullanilan verileri Kaggle tarafindan saglanan halka acik bir veri
tabanindan elde edilmistir. Bu veri seti derin 6grenme algoritmalar da kullanacak sekilde elde
etmek icin Lebelimg programi kullanmistir. Bu veri setinde toplam 1176 veri bulunmaktadir.
Deneysel ¢alismada veri setinin %15’ test ve geriye kalani egitim i¢in kullanmaktadir. Veriler;
380, 676, 3 boyutundadirlar.

Tablo 6-1: Veri kiimesi daglimi

Veri Seti Turu YOLO V5, V7 ESA Hizh R-ESA SimpleNet
Egitim 1001 1001 1001 1001
Test 175 175 175 175

Bu calismada Kaggle tarafindan saglanan halka acik bir veri Ornegi asagida Sekil 6-1’de
gosterilmektedir.

NG
NN
RN AN

e Jome 1" NG

Sekil 6-1: Ornek Veri gorintist

45



6.2 BILGIISLEM ORTAMI

Algoritmamizi CPU: Intel Core i5 2.9GHz ve GPU ile donatilmis bir bilgisayarda
calistirtyoruz. GeForce GTX 1080 Ti.grafik karti ile egitilen model, agirliklart ile birlikte ideal
olan1 segme firsat1 veren her 1001 egitim adimi igin kaydedilmistir ve 1001 karelik egitimden

sonra, yaklasik 11 saattin sonunda sistemin dogrulugu tespit edilmektedir.

6.3 ALGORITMALARIN PERFORMANS ANALIZIi

Bu tez calismasinda, algoritmalarin dogrulugu 6lgcmede kullanan karmasiklik matrisi
kullanilmistir. Bu matrise ait Denklem (23-(25) ‘de verilen Dogruluk, Hassasiyet ve Kesinlik

metrikleri kullanilmistir. Asagida Sekil 6-2 de karmasiklik matrisi verilmistir.

GERCEK
. Pozitif Negatif
=z Pozitif TP FP
>
T
<
Negatif FN TN

Sekil 6-2: Hata Matris

Iyilestirilmis YOLOv5 ve YOLOV7 agmin etkinligini kontrol etmek i¢in orijinal YOLOV5
modeli ile gelistirilmis YOLOvV5 modeli arasinda karsilastirmali bir deney yapildi. Genel olarak
konusursak, test sonuglar1 dort kategoriye ayrilabilir: TP (Gergek Pozitif), dogru tahminin pozitif
ornegidir; FP (Yanlis Pozitif), yanlis tahminin pozitif 6rnegidir; TN (Gergek Negatif), dogru
tahminin negatif 6rnegidir; FN (Yanlis Negatif), yanlis tahminin negatif 6rnegidir [41].
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TP+TN

Dogruluk = (23)
TP+FP+TN+FN
- TP
Kesinlik = (24)
TP+FP
. TP
Hassasiyet = P (25)

Denklem (23) pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini gosterir ve denklem
(24) pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki basariyr gosteren durumdur. Yukaridaki
karmagiklik matrisini uygulayarak tablo 6-2 de nesne tespitinde kullanan biitiin algoritmalarin

yiizdelik dogrulugu verilmistir.

Tablo 6-2: Derin nesne dedektorleri igin tahmin dogrulugu

Model Algoritmalarin Dogrulu Kesinlik Hassasiyet
VGG16 94.01% 92% 95.20%
Hizli R-ESA 80.07% 79.90% 80.70%
SimpleNet 78.30% 75.10% 76%
YOLO V5 76.42% 70% 77.27%
YOLO V7 83.90% 81.50% 84.49%
6.4 EGITIM

Bu ¢alismada yapilan egitimde, her biri dort deneyden olusan on deneme yapilmistir. IKi
farkli kayipla (L1 ve L2) iki farkli mimari (3 katmanli ve 5 katmanli) uygulanmistir. Her bir deney
icin egitim ve dogrulama kayiplarimin ¢izimleri Sekil 4-2 ve 4-3°de goriilebilir. Her iki kayip icin
de 5 katmanli model, dogrulama kaybinin egitim kaybindan 6nemli 6l¢iide daha yiiksek olmasiyla
verilere ciddi sekilde uyum saglamaktadir. L1 kayb1 ile her iki modelin de verilere fazla uydugu
not edilmistir. Bunun nedeni, L1 kaybinin sinirlayici kutu tahminlerinin temel gergekleriyle
hizalanmas: i¢in agirliklan yeterince hizli bir sekilde giincellemeye tesvik edecek kadar ciddi bir

ceza olmamasidir.

Kantitatif sonuglarimiz i¢in, Precision Recall egrisinin altindaki alan olarak tanimlanan

Ortalama Hassasiyet puanini incelemektedir. Tahminimizin gercek pozitif ve yanlis pozitif
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oranini, tahmin edilen kutu ile temel dogruluk kutusu arasindaki rtiisme alanini, tahmin kutumuz
ve zemin tarafindan kapsanan toplam alana bélen Birlik Uzerinden Kesisme (IoU) metrigi
araciligiyla belirlemektedir. Dogruluk kutusu; bu ortiisme bazi esiklerden biiyiikse, algilamamizi
gercek bir pozitif olarak isaretlemektedir ve burada 0,5'lik bir esik kullanmaktadir. Gergek
zamanl1 olarak kabul edilmesi icin, bir algilama algoritmasinin saniyede en az 30 kare veya
goriintii bagina 0.033 saniye hizinda tahmin yapmasi gerekir. 10 denemede modelimiz, gergek
zamanl olarak diisiiniilen minimum hizdan 3 kat daha yavastir. Goriintii bagina ortalama 0.092
saniyelik bir hizda tahmin yapiyor. Diger yontemlerle karsilastirma Tablo 6-2’de bulunmaktadir.

SimpleNet'in saygin tahmin siiresi elde etmesine ragmen, YOLO mimarisi tarafindan hala 6nemli

Tablo 6-3: Derin nesne dedektérleri i¢in tahmin hizlar

Model Tek goruntiyd tahmin etme
zamani
VGG16 47s + Bolge zamant
Hizli R-ESA .3s + Bolge zamani
SimpleNet .09s
YOLO V5 .0222s
YOLO V7 .018s

Olglide geride kaldigin1 gériiyoruz. Asagidaki tabloda bolge tahmin stiresinin 0.018 saniyeye kadar

stirebilecegi gorulmektedir.
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7. SONUCLAR

Bu caligmada, deneysel calismalar igin giderek artan sayida goriintii ve video karesini
igeren bir veri tabani kullanilmaktadir. Tiim bu goriintiiler, farkli ¢evre kosullarinda (giinesli,
bulutlu, gece, golgeli, yagmurlu) otoyollarda ve normal yollarda, kesikli isaretlerde, diiz ve kavisli
yollarda c¢ekilmistir. Sekil 3-1, 2. sistemin farkli yol kosullar1 altindaki performansini
gostermektedir. Ek olarak, Sekil 3-5 'de algoritmanin saglamligini ve gercek zamanli
performansini gosteren serit sinirlariin basariyla c¢ikarildigini gézlemlenebilmektedir. Ancak,
goriintiinlin 6n planinda keskin egriler ve siddetli yagmur altinda seritlerin dogru tespiti gibi bazi
sorunlar hala ¢6ziilmedi ve yakalanan kareler ara¢ hareketinden dolay1 o kadar stabil degil ve bu
nedenle, iyilestirmemiz gerekiyor. Bu problemlerin iistesinden gelmek i¢in algoritma gelistirmeye

agiktir.

Nitel sonuglar i¢in, modelimizin performansini daha iyi anlamak i¢in bagarili ve basarisiz
tespit 6rneklerini incelemektedir. Birden ¢ok gercek tahmini olmasina ve detektGrimiz yalnizca
bir tane yaymasina ragmen, kutu nispeten dogru bir sekilde lokalize edildiginden ve bir araba
kontroldriine iletilen bilgi, arabanin bir sonraki zaman adiminda belirleyici bir eylemde bulunmast
igin yeterli olacagindan, bunu hala bir basar1 olarak 6ne ¢ikmaktadir. Sekil -1’de, iki gergek
tahmininin oldugu ve detektdriin iki algilama ¢iktist aldigi bir durumu vardir. Bu senaryoda,
detektor kutular1 temel gergeklerle uyumlu degildir. Bu durum iyilestirilebilse de (aslinda, IoU

kullanarak), iki nesneden daha yakin olanin nispeten iyi algilandigi g6z oniine alinmaktadir.

Sekil 7-1: Bir egitim goriintiisiinde pozitif tahmin sonuglari
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Bu tez caligmasinda, yliksek On isleme veya yiliksek derin degerlendirmelere ihtiyag
duymadan bir goriintii i¢in sinirlayict kutu tahminleri yapan derin nesne algilama yaklagimi
incelenmektedir. Ortaya ¢ikan SimpleNet, makul tahmin dogrulugu saglar ve neredeyse gercek
zamanl olarak ¢alisir. SimpleNet, hicbir sekilde son teknoloji olmazsa da kayip fonksiyonlarinin
gelismesi igin bir ¢6ziim yoludur. Cogu ag giicli katmanlarin derinliginden alirken, bu ¢aligmada
giicii smirli sayida parametre ve islevsel temsil ile uygun kayip islevlerinden tiiretmeye

calisiimustir.

Tez calismasinda otonom araclar icin nesne tespiti ve serit belirleme uygulamasini
gerceklestirilmistir. Bu amagla YOLO V5, YOLO V7, ESA VGG16, Python OpenCV
algoritmalar1 kullanilmistir. Otoyoldaki imge goriintiilerinin tespit test dogruluklari sirasiyla,
VGG-16 ESA modeli 94.01%, YOLO V5 algoritmasi ile 76.42% elde edilmistir. Nesne tespiti
isleminde, VGG-16 ESA modeli imgenin tiimiindeki nesneler tizerinde islem yaparken, YOLO V5
algoritmasi siirekli veri ya da imge i¢indeki nesneler algilamaktadir. YOLO V5 algoritmasinin
imge bagima tespit etme hiz1 0.018s iken, VGG-16 ESA modelinin GPU’daki bir goriintiideki
nesnelerin algilanmasi 0.47s’de gerceklesmektedir. Sonug olarak YOLO V5 algoritmasi, VGG-16
ESA model ve diger modelleri gére daha hizli bir sekilde nesneleri tespit edebilmekte buna karsin
ise VGG-16 ESA modeli daha yiiksek tespit dogruluk oranina sahiptir. Ayrica Tablo 6-2° de
goriilecegi lizere, serit belirleme islemi de OpenCV algoritmalari kullanilarak basarili bir sekilde

gerceklestirilmistir.
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