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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez ¢alismasinda,

- Bu tezin bana ait, 6zglin bir ¢alisma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak Uzere tim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigimu,

- Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer
verdigimi,

- Bu galismanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim program
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitlisii’niin belirlemis oldugu olgiitlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu tiniversite veya bagka bir iiniversitede
baska bir tez caligsmasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

Bu tez/proje ¢alismasinin herhangi bir agsamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

O Bu tez/proje  ¢aligmast  kapsaminda  {retilen veri ve  bilgiler

........................................ tarafindan ............................... no’lu proje
kapsaminda maddi/alt yapi1 destegi aliarak gergeklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, caligmamla ilgili yaptifim bu beyana aykiri bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.

Sinan OZEN



YAYINLAMA VE FiKRi MULKIiYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini
veya herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universtesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarinim
bende kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir bolimiiniin gelecekteki
caligmalarda (makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanim1 bana ait olacaktir.
Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye
teslim etmeyi taahhit ederim.

Yiiksek oOgretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik
Ortamda Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Ac¢ilmasina Iliskin Yonerge”
kapsaminda tezim asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/
Kocaeli Universitesi Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime acilir.

O Enstitii yonetim kurulu karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi1 mezuniyet
tarihinden itibaren 2 y1l ertelenmistir.

O Enstitii yonetim kurulu gerekgeli karar1 ile tezimin/projemin erigsime agilmasi
mezuniyet tarthinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.

Sinan OZEN



ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez calismasinda, otonom araclar igin ¢oklu serit algilama ve serit tiplerinin
siniflandirilmasi basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Yaptigimiz bu ¢alismanin bu
alandaki ¢alisan ve calisacak olan arkadagslara yararli olmasini imit ediyorum.

Calismalarim siiresince bana her zaman destek olan ve yol gosteren degerli hocam Dog.
Dr. Aysun TASYAPI CELEBI’ye ¢ok tesekkiir ederim.

Tim egitim hayatim boyunca benden destegini esirgemeyen sevgili annem Hasibe
OZEN, babam Ismet OZEN, abim Kenan OZEN’e ¢ok tesekkiir ederim.

Lisans ve yliksek lisans egitimim boyunca bana her zaman destek olan, kendisinden ¢ok
sey 0grendigim degerli hocam Prof. Dr. Oguzhan URHANa ¢ok tesekkiir ederim.

May1s — 2023 Sinan OZEN
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OTONOM ARACLAR iCiN DERIN OGRENME IiLE COKLU SERIT
ALGILAMA VE SERIT TiPi SINIFLANDIRMA SiSTEMI

OZET

Serit algilama ve serit tipi siniflandirmasi, otonom araglarin kazalarin énlenmesine ve
yolcu gilivenliginin saglanmasina Onemli Olgiide katkida bulunan c¢ok Onemli
bilesenleridir. Otonom arag iiretimi ve kullanimina olan talep siirekli olarak artiyor ve
en son teknolojik gelismeler bu sistemlerin dogrulugunu ve etkinligini énemli Olgiide
artirdi. Yoldaki seritlerin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve siniflandirilmasi, 6zellikle
karmagik siiriis senaryolarinda giivenli navigasyonun saglanmasi i¢in ¢ok dnemlidir. Bu
tez calismasinda, serit algilama ve serit tipi siniflandirma sistemini derin 6grenme
yontemleri ile gerceklestirilir. Bu tez calismasinin amaci, derin 6grenme yontemleri
kullanilarak serit algilama ve serit tipi siniflandirma sistemini yliksek bir performans ile
gerceklestirmektir. Bu calisma kapsaminda serit algilama i¢in 4 farkli model, serit tipi
simiflandirma i¢in 5 farkli model egitilmis ve performanslari test verileri tlizerinde
hesaplanir. Her iki model i¢inde en basarili modeller secilir. Onerilen yéntemde otonom
ara¢ lzerinde basarili bir sekilde uygulanir. Deneysel sonuglar, tez kapsaminda
gelistirilen serit algilama ve serit tipi siniflandirma sisteminin basarili bir sekilde
gelistirilmis oldugunu gosterir. Gelistirilen ger¢ek zamanli sistem otonom arag tizerinde
giivenli bir sekilde entegre edilir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, imge Isleme, Otonom Arag, Serit Tespiti, Serit
Tipi Smiflandirma.



MULTI-LANE DETECTION AND LANE TYPE CLASSIFICATION SYSTEM
WITH DEEP LEARNING FOR AUTONOMOUS VEHICLES

ABSTRACT

Lane detection and lane type classification are very important components of
autonomous vehicles that contribute significantly to preventing accidents and ensuring
passenger safety. The demand for autonomous vehicle production and use is constantly
increasing, and the latest technological advances have significantly increased the
accuracy and effectiveness of these systems. Accurate identification and classification
of lanes on the road is essential to ensure safe navigation, especially in complex driving
scenarios. In this thesis, lane detection and lane type classification system are
implemented by deep learning methods. The aim of this thesis is to realize lane
detection and lane type classification system with high performance by using deep
learning methods. In this study, 4 different models for lane detection and 5 different
models for lane type classification are trained and their performances are calculated on
the test data. Among both models, the most successful models are selected. In the
proposed method, it is successfully applied on an autonomous vehicle. Experimental
results show that the lane detection and lane type classification system developed in the
thesis has been successfully developed. The developed real-time system is securely
integrated on the autonomous vehicle.

Keywords: Deep Learning, Image Processing, Autonomous Vehicle, Lane Detection,
Lane Type Classification.



1. GIRIS

Giliniimiizde otoyollardaki ara¢ sayisi her gecen giin artmaktadir. Bu artisla beraber
trafik giivenliginin dnemini artirmaktadir. Ulkemizde Karayollar1 Genel Miidiirliigii niin
Trafik Kazalar1 Ozeti 2021 (T.C. Karayollar1 Genel Miidiirliigii, 2021) raporuna gore
toplam 1.186.353 kaza gergeklesir. Bu kazalardan 187.963°1i 6liimle sonuglanir. Rapora

gore kazalarin %87,23 siiriicliler tarafindan gerceklesir.

Bu kazalarin 6nlenebilmesi icin otomotiv endustrisinde sirlcl destek sistemleri
gelistirmesi hizlanir. Bu sebeple giliniimiizde bir¢ok siirlis destek sistemi araglara
entegre edilir. Siiriis Giivenligi Destek Sistemleri, siiriiciilerin giivenli bir sekilde arag
kullanmalarina yardimecr olur. Siiriiciiniin  goriis alaninda olmayan arabalari,
motosikletleri ve yayalar1 algilamak i¢in c¢esitli sensorler kullanilir. Seritte Kalma
Sistemi (Lane-Keeping System), istemeden seritten ¢ikip ¢ikmadigini algilamada
kullanilan bir siiriis destek sistemidir. Seritte Kalma Uyaris1 daha sonra direksiyon
simidini titreterek ve gorsel bir uyar1 goriintiileyerek uyarir. Tepki vermekte yavassa
veya yanit vermiyorsa, Seritte Kalma Yardimi giivenli bir sekilde tekrar dogru seride

girmenize yardimcei olmak i¢in direksiyon torku yardimi saglayabilir.

Karayollar1 raporuna gore kazalarin %11,05°1 serit izleme ve degistirme kurallarina
uymamaktan kaynaklanir. Siiriiciilerin otoyollarda yorgunluktan dolay1 uykuya dalma
problemlerini olusturur. Bu problemin Oniine gecilebilmesi durumunda serit degistirme

gibi durumlarin 6niine gegilmesi 6ngorilmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda otonom araglar i¢in gercek zamanl ¢oklu serit algilama ve
serit tipi simiflandirilma 6nerilmektedir. Derin 6grenme, bilgisayar goriisii ve nesne
algilama alaninda 6nemli bir ilerleme kaydetmistir ve coklu serit algilama ve serit tipi

simiflandirma i¢in potansiyel bir ¢6ziim sunmaktadir.

Bu calisma, otomatik siiriis sistemleri ve siirlicii destek sistemleri gibi ileri siiriis
teknolojilerine O6nemli bir katki saglayabilir. Gelistirilecek ¢oklu serit algilama
algoritmasi, otomobillerin dogru ve gilivenli bir sekilde serit de§istirmesini saglayarak

trafik akisini iyilestirebilir ve trafik kazalarini1 6nlemede etkili bir rol oynayabilir. Ayni



zamanda, siiriiciilerin dikkatini trafik kosullarina odaklanmasina yardimci olarak siiriis

konforunu artirabilir.

Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme tabanli bir sistem gelistirerek, mevcut yontemlerin
sinirlamalarini agmay1 ve daha dogru sonuclar elde etmeyi hedeflemektedir. Bu tez

calismasinin literatiire katkilar1 asagida yer almaktadir.

e Segmentasyon tabanli derin &grenme modellerinin performans metriklerinin
karsilastirilmasi ve 136,7 FPS degerinde modelle sistemin gergeklenmesi.

e Otonom aracin bulundugu seritleri derin 6grenme modeliyle siniflandirp yiiksek
dogrulukta ve 121,25 FPS degeri ile serit tipinin siniflandirilmasi.

e Otoyoldaki tiim seritlerin algilanmasi ve siniflandirilmasi ile giivenli siiriis saglayan
sistemin gergeklenmesi.

Tez calismasinda birinci boliimde bu calismanin 6nemi gosteren istatiksel veriler

gosterilmistir ve bu alandaki yapilan calismalar hakkinda genel bilgiler verilir. Ayni

bolimde Onerilen yontemin ¢alisma mantigi ve onerilen yontemin literatiire katkilart da

agiklanir.

Tez ¢aligmasinin ikinci boliimiinde ¢oklu serit algilama sistemi hakkinda bilgiler verilir

ve bu sistemlerde karsilagilan zorluklar 6zgiin veriler ile gosterilir.

Tez ¢alismasinin {icilincii boliimiinde ¢oklu serit algilama ve serit tipi siniflandirmas ile
ilgili yapilan literatiir taramas1 detayli bir sekilde yapilir. Literatiirde var olan derin
o6grenme yontemler detayl bir sekilde agiklanir. Tez ¢alismasinin dordiincii boliimiinde
veri seti, ¢oklu serit algilama sistemi, segmentasyon modelinin uygulanmasi, perspektif
doniigiimiin uygulanmasi, aracin bulundugu seritlerin ¢ikarilmasi, modellerin egitimi,
modellerin karsilagtirilmas1 ve model se¢imi konular1 detayli bir sekilde agiklanir. Tez
caligmasinin besinci boliimiinde veri seti, serit tipi siniflandirma sistemi, algilama
sistemi, segmentasyon modelinin uygulanmasi, perspektif doniisiimiin uygulanmasi,
aracin bulundugu seritlerin ¢ikarilmasi, modellerin egitimi, modellerin karsilastirilmasi
ve model se¢imi konular1 detayli bir sekilde agiklanir. Bu tez galigmasinin son
boliimiinde ise, tez kapsaminda gerceklestirilen ¢oklu serit algilama ve serit tipi
siiflandirma sisteminin literatlirdeki bilimsel katkilar1 agiklanir. Bu alanda

gerceklestirilecek ¢aligmalar igin Onerilere yer verilir.



2. COKLU SERIT ALGILAMA

Gliniimiizde artan otomobil sayisi ile Gelismis Siirlicii Yardim Sistemlerine (Advanced
Driver Assistance Systems-ADAS) ilgi artmaktadir. Geligmis siiriicli sistemlerinin temel
amaci siirticiilere araglarini daha giivenli bir sekilde kullanmalarina yardimcei olmak i¢in
tasarlanir. Temel amaci, siiriis esnasinda meydana gelebilecek kazalari 6nlemek ya da

etkilerini azaltmak ve siiriis deneyimini gelistirmektir.

Serit algilama, ADAS'In 6nemli bir 6zelligidir. Bu 6zellik, aracin etrafindaki seritleri
algilayarak stirliciiyli uyarir ve gerekirse aracin seridini degistirmesine yardimci olur.
Serit algilama sistemi, siiriiciilerin yorgun ya da dikkatsiz olmalari durumunda kazalar1

onlemek icin 6nemlidir.

Ornegin, bir siiriici yorgunluktan dolay: aracin seridini asir1 derecede degistiriyorsa,
serit algilama sistemi siirlicliyli uyarabilir ve aracin seridini yeniden hizalamasina
yardimci olabilir. Boylece siiriicii, olasi bir kaza riskini azaltir ve siiriis glivenligini
arttirir. Ayrica, serit algilama sistemi, bir siirticii diger araglarin yanina yaklasirken veya
ara¢ degistirirken cevredeki diger araglar1 ve engelleri tespit ederek siiriiciiyii uyarabilir.
Bu da siiriiciilerin arag trafiginde daha giivenli bir sekilde hareket etmelerine yardimci

olabilir.

Otoyollarda bulunan seritler 6rnek vermek amaciyla, Sekil 2.1’de Kuzey Marmara
Otoyolundan alinmig bir goriintli gosterilir. Goriintiide goriildiigli gibi sag ve sol tarafta

bulunan kesikli ve devamli serit igaretleriyle ayrilmaktadirlar.

Sekil 2.1. Kuzey Marmara Otoyolu



Serit algilama sistemlerinin c¢aligmasi i¢in Oncelikle seritlerin tipleri belirlenmelidir.
Serit tipleri kesikli ve devamli serit olarak iki simifta ele alinir. Serit algilama
sistemlerinde, sistem ¢evresel faktorlerden etkilenmektedir. Bu faktorler seritlerin

belirgin olmamasi1 asinmis olmasi, glines 1s1gmnin yetersiz oldugu karanlik durumlar,

hava sartlarindan dolay1 kapanan serit ¢izgileri gibi durumlardir.

[«

Sekil 2.2. Golgeli seritler

Sekil 2.2°de goriildiigii gibi ara¢ koprii altindan gecerken seritlerin bir boliimii golge

altinda kalmistir. Bu durum serit algilama sistemlerini olumsuz etkilemektedir.

Sekil 2.3. Giines 15181n1n asir1 parlamasi

Sekil 2.3°te goriildiigii gibi koprii ve tiinel ¢ikiglarinda kameraya yansiyan goriintiidiir.

Bu durum asir1 1siklilik olarak degerlendirilmektedir. Burada giines 1s1gmin kameranin



gorilis sistemini olumsuz etkiledigi goriilir. Bu ve buna benzer birgok durum serit

algilama sistemlerini olumsuz bir sekilde etkilemektedir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen sistem ile bahsi gecen olumsuz durumlarin {istesinden

gelinir ve giirbiiz bir sekilde ¢alismasi saglanir.

Sekil 2.4’te gosterilen goriintlide bir aracin otoyol iizerindeki halidir. Coklu serit
algilama sisteminde otoyoldaki aracin yoldaki tiim seritleri algilamasi, seritlerin tipini

algilayip hangi serit lizerinde hareket halinde oldugunu tespit etmesi hedeflenir.

Sekil 2.4. Coklu serit lizerinde ara¢ gdsterimi



3. LITERATURDEKI CALISMALAR

Literatirde kameralar, LIDAR (Light Detection and Ranging) ve radar dahil olmak
lizere ¢esitli sensor tiirleri kullanilarak gerceklestirilir. Literatlirde serit tespiti i¢in

kullanilan farkli sensor tiirleri Sekil 3.1°de gosterilir.

Serit Algilama Sensorleri

Sekil 3.1. Sensor turleri

Kameralar, serit tespiti i¢cin kullanilan en yaygin sensorlerden biridir. Yolun yiiksek
¢cozlnlrliiklii gorlintiilerini yakalayabilirler ve boyali ¢izgiler veya yol kenarlar1 gibi
serit igaretlerini tespit etmek icin kullanilabilirler. Kamera goriintiilerinden seritleri
algilamak ve izlemek i¢in kenar algilama, Hough doniisiimii ve makine 6grenimi

algoritmalar1 gibi goriintii isleme teknikleri kullanilabilir.

LIDAR sensorleri, serit isaretleri dahil olmak {izere ortamin dogru U¢ boyutlu nokta
bulutu verilerini saglayabilir. LIDAR serit kenarlarini, bordiirleri ve yoldaki diger
nesneleri algilayabilir, bu da onu serit algilama i¢in degerli bir sensor haline getirir.
LIDAR tabanl serit algilama sistemleri, nokta bulutu verilerinden seritleri ¢ikarmak ve
izlemek i¢in tipik olarak kiimeleme, segmentasyon ve egri uydurma gibi algoritmalar

kullanilir.

Radar sensorleri, oncelikle yol kenarlarini tespit ederek serit tespiti i¢in de kullanilabilir.
Radar tabanli serit algilama sistemleri, golgeler veya zayif aydinlatma kosullari
nedeniyle gizlenenler gibi kamera goruntilerinde goriinmeyenler de dahil olmak Uzere

serit sinirlarini algilayabilir.

Bu sensorlere ek olarak, literatiirdeki bazi c¢alismalar, serit algilama dogrulugunu

iyilestirmek igin bir sensér kombinasyonunun kullanilmasi énerilir. Ornegin, kamera ve



LIDAR verilerini birlestirmek, zorlu aydinlatma ve hava kosullarinda daha saglam serit

algilama saglayabilir.

Bu calisgma kapsaminda sadece kamera tabanli yapilan goriintii temelli algilama
teknikleri {izerinde durulur. Kamera tabanli ¢alismalar literatiirde gorii olarak

adlandirilmaktadir.
3.1. Serit Algilamayla Tlgili Gorii Temelli Cahismalar

Gorti  temelli caligmalar, kameralar veya diger sensorler tarafindan yakalanan
goruntilerin veya videolarin analizini, yorumlanmasini ve anlasilmasini igeren
bilgisayarla gorme alanindaki arastirma ve gelistirmeleri ifade eder. Gorlintii tabanl
sistemler, nesne algilama ve tanima, goriintii boliimleme, izleme ve daha fazlasini i¢eren

cok cesitli uygulamalar i¢in kullanilabilir.

Goriintii tabanli ¢alismalarda, aragtirmacilar genellikle goriintii verilerini analiz etmek
ve ilgili bilgileri g¢ikarmak i¢in goriintii isleme tekniklerini ve makine 6grenimi
algoritmalarin1 kullanir. Ornegin, serit algilamada arastirmacilar, goriintiideki serit
isaretlerini algilamak ve zaman i¢inde izlemek icin kenar algilama algoritmalar1 veya
makine 6grenimi modelleri kullanabilir. Sekil 3.2°de serit isareti algilama yontemlerinin

cesitleri gosterilir.

Serit Isareti Algilama Yontemleri

Kenar Tabanh Yontemler Ozellige Dayal Yontemler Model Tabanh Yontemler Uyarlanabilir Yontemler

Sekil 3.2. Serit algilama yontemleri
3.1.1. Kenar Tabanh Yontemler

Kenar tabanli yontemler, goriintiideki serit isaretlerini algilamak i¢in Canny kenar
algilama (Daigavane ve Bajaj, 2010), Sobel operatorii (Humaidi ve dig., 2018) veya

Laplacian of Gaussian (Low ve dig., 2014) gibi kenar algilama algoritmalarini kullanir.



Daha sonra seritleri ¢ikarmak ve izlemek i¢in Hough doniisiimii (Niu ve dig., 2016)

veya egri uydurma (Sun ve dig., 2011) algoritmalar1 kullanilabilir.

Onerilen Canny kenar algilama (Daigavane ve Bajaj, 2010) algoritmasi ve karinca
kolonisi optimizasyonu (ACO) teknigini kullanarak yol seritlerini tespit etmek i¢in bir
yontem sunulur. Bu c¢alismada iki popiiler teknigi, Canny kenar algilama ve ACO'yu

birlestiren yol seridi algilama sunulur.

Onerilen algoritma (Humaidi ve dig., 2018) ii¢ ana adimdan olusur: kenar algilama, serit
isaretleme ¢ikarma ve serit izleme. ilk adimda, Sobel operatorii kullanilarak giris
goriintiisiindeki kenarlar algilanir. ikinci adimda, serit isaretlerini kenar haritasindan
cikarmak icin Hough doniisiimii kullanilir. Ugiincii adimda, tespit edilen seritleri
izlemek ve aracin seritlere gore konumunu tahmin etmek i¢in bir serit izleme
algoritmast kullanilir. Serit izleme algoritmasi, seritlerin sabit bir genislige sahip
oldugunu ve birbirine paralel oldugunu varsayan bir modele dayanmaktadir. Model, bir
sonraki ¢ercevedeki seritlerin konumunu tahmin etmek ve gecerli ¢ercevedeki algilanan

serit isaretlerini kullanarak tahmini diizeltmek i¢in kullanilir.

Onerilen yontem (Low ve dig., 2014) iic ana modiilden olusmaktadir: goriintii elde
etme, kenar algilama ve serit algilama. Birinci modiilde, giris goriintiisii araca monte
edilmis bir kamera kullanilarak yakalanir. ikinci modiilde, giris goriintiisiinden kenarlar
cikarmak igin Sobel kenar algilama algoritmasi kullanilir. Ugiincii modiilde, kenar
haritasindan serit isaretlerini tespit etmek i¢in Hough déniisiimii kullanilmistir. Onerilen

sistem bir Xilinx Virtex-5 FPGA kartinda uygulanir.

Onerilen yontem (Niu ve dig., 2016) dort ana adimdan olusur: goriintii on isleme, kenar
algilama, serit aday tespiti ve serit dogrulama. Ilk adimda, giris goriintiisii, kontrast:
artirmak ve giiriiltiiyli gidermek icin dnceden islenir. ikinci adim, Canny kenar algilama
algoritmasi kullanilarak 6nceden islenmis goriintiideki kenarlarin algilanmasini igerir.
Ucgiincii adimda, 6nceki adimda tespit edilen kenarlara dayali olarak potansiyel serit
adaylar1 belirlenir. Son olarak, son adimda, serit adaylar1 bir dizi bulussal yontem

kullanilarak dogrulanir ve en olast serit isaretleri secilir.



Onerilen yontemde (Sun ve dig., 2011) iki ana asamadan olusur: 6zellik ¢cikarma ve egri
uydurma. ilk asamada, giris goriintiisiinden iki tiir 6znitelik ¢ikarilir: kenar &znitelikleri
ve yogunluk Oznitelikleri. Kenar oOzellikleri Canny kenar algilama algoritmasi
kullanilarak elde edilirken, yogunluk o6zellikleri gri tonlamali  goriintiiniin
esiklenmesiyle elde edilir. Bu iki tiir 6zelligin kombinasyonu, potansiyel serit
isaretlerini vurgulayan ikili bir goriintii olusturmak igin kullamlir. Ikinci asamada,
birinci asamada olusturulan ikili goriintiiye bir dizi egri sigdirmak i¢in bir egri uydurma
algoritmast kullanilir. Egri uydurma algoritmasi, verilerdeki aykiri degerleri ve
giirliltiiyli isleyebilen saglam bir tahmin yontemi olan RANSAC (Random Sample
Consensus) algoritmasina dayanir. Bu algoritma, seritlerin konumu ve egriligi gibi serit

isaretlemelerinin parametrelerini ¢ikarmak igin kullanilir.
3.1.2. Ozellige Dayah Yontemler

Ozellige dayali yontemler, goriintiideki serit isaretlerini algilamak icin doku analizi,
kose algilama veya ol¢ekle degismeyen 6zellik doniistimii (SIFT) (Zhang ve dig., 2005)
gibi ozellik cikarma tekniklerini kullamir. Onerilen yontemde, mobil haritalama
sistemlerinden gelen goriintii dizilerinde otomatik trafik seridi tespiti i¢in bir algoritma
onerilmistir. Bu ¢alismada iki 6zellik sunulmustur. ilk olarak, serit isaretleme ozellik
cikarimi i¢in Maksimum Kararli Ekstrem Bolge (MSER) dedektoriinii ve bdlge
sekillerini tanimlamak i¢in afin degismez bir sekilde yeni bir sekil tanimlayicisi ve
Ozellik goriiniim ozelliklerini yakalamak i¢in degistirilmis bir SIFT tanimlayicisi

taretilir.

Destek vektor makineleri (SVM) (Cheng ve dig., 2022) veya derin sinir aglart (DNN)
(Li ve dig., 2013) gibi makine Ogrenimi algoritmalari, seritleri siniflandirmak ve
izlemek icin kullanilmistir. Onerilen yontemde (Cheng ve dig., 2022), bir destege dayali
bir serit algilama algoritmasi Onerilir. SVM smuflandiricisi, giris goriintiisiinden
ozellikleri ¢ikarmak i¢in renk ve kenar bilgilerini kullanir ve bunlar daha sonra her
pikselin seride ait olup olmadigini belirlemek icin bir SVM smniflandirict ile

smiflandirilir.

Onerilen yontemde (Li ve dig., 2013) iki boyutludan ii¢ boyutlu serit rekonstriiksiyonu

siirecinin altindaki geometri yapisindan yararlanarak monokiiler {ic boyutlu serit



algilama sorununu hedeflemede gelismis bir yaklasim Onerilir. Bu ¢alismada geometri
On bilgilerini DNN tabanli bir yaklagim ile elde ediyor ve uzun mesafedeki seritleri

algilamaya yardimei oldugunu gosterilir.
3.1.3. Uyarlanabilir Yéntemler

Uyarlanabilir yontemler, degisen aydinlatma, hava veya yol kosullarinda serit algilama
dogrulugunu iyilestirmek i¢in uyarlanabilir esikleme, ilgi alan1 (ROI) se¢imi veya diger
uyarlanabilir teknikleri kullamlir. Onerilen ydntemde (Ding ve dig., 2013), yol ve
potansiyel serit isaretlerini iceren bir girdi goriintlistinde ROI belirlemek i¢in bir

algoritma 6nerirler.

ROI belirleme algoritmasi uyarlanabilirdir ve aracin yoOniinii, yol egriligini ve
gorintideki ufkun konumunu hesaba katarlar. Onerilen yéntemlerinde daha sonra ROI
icindeki serit isaretlerini tespit etmek i¢in bir Hough déniisiimii ve c¢izgi uydurma

algoritmasi da uygulanir.
3.1.4. Model Tabanh Yoéntemler

Model tabanli yontemler, serit isaretlerinin konumlarin1 tahmin etmek icin bir serit
modeli kullanir ve seritleri tespit etmek ve izlemek igin bunlart gercek goriintii
verileriyle karsilastirilir. Model, serit ¢izgilerinin matematiksel veya geometrik bir
temsili veya DNN gibi veriye dayali bir model olabilir. Model tabanli ¢aligmalara 6rnek

olarak segmentasyon tabanli yontemler gosterilebilir.

Segmentasyon model tabanli serit algilama sistemi, yoldaki seritleri gergek zamanl
olarak algilamak i¢in derin 6grenme tekniklerini kullanan bir bilgisayarla gorme
algoritmasidir. Sistem, yolu farkli bolgelere ayirarak ve ardindan bu bolgelerdeki serit

isaretlerini belirleyerek caligir.

Segmentasyon modeli, serit isaretlemelerinin konumu ile etiketlenmis genis bir yol
goriintiileri veri kiimesi iizerinde egitilir. Model, serit isaretlemelerinin rengi, genisligi
ve konumu gibi benzersiz 6zelliklerini tanimlamay1 6grenir ve bu bilgiyi goriintiideki

pikselleri seride ait olup olmadiklarini smiflandirmak i¢in kullanir. Segmentasyon
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modeli serit igaretlerini belirledikten sonra, serit isaretlerine bir egri uydurmak ve aracin

serit icindeki konumunu tahmin etmek i¢in bir serit algilama algoritmasi kullanilabilir.

Segmentasyon modeline dayal1 serit algilama sistemleri, gercek diinya senaryolarinda
umut verici sonuglar gostermistir, ancak aydinlatma kosullari, hava durumu ve yol
yuzeyi kalitesindeki degisikliklere duyarli olabilirler. Bu nedenle, bu sistemlerin

saglamligini ve giivenilirligini artirmak i¢in devam eden arastirmalar yiiriitiiliir.
3.1.4.1. Segmentasyon Modelleri

Derin 6grenme mimarisi olan tamamen evrisimli ag (FCN) (Long ve dig., 2015)
goriintiiler {izerinde anlamsal bdliimleme gerceklestiren bir yoOntemdir. YOontem
genellikle daha iyi segmentasyon dogrulugu veya verimliligi elde etmek i¢in mevcut
FCN modellerinde yeni bir yaklagim veya iyilestirme sunulur. FCN'ler, her giris
goruntiisti i¢in piksel bazinda siniflandirma yapmak iizere egitilmis sinir aglaridir.
Goriintii segmentasyon gorevleri i¢in 6zel olarak tasarlanmiglardir ve bir gorilintii
icindeki nesneleri tanimlamak ve smiflandirmak i¢in kullanilabilirler. Anlamsal
bolimlemede amag, bir goriintiideki her piksele belirli bir nesneye veya simifa kargilik
gelen bir etiket atamaktir. Makale tipik olarak, katman sayisi, evrisimli katmanlarin tiirii
ve hiper parametreler dahil olmak tizere FCN mimarisinin ayrintilarin1 sunar. Ayrica,
blyuk 6lgekli veri kiimelerinin kullanimi, veri artirma teknikleri ve kayip fonksiyonlari
dahil olmak {izere egitim siirecini de agiklar. Yontem, tipik olarak FCN modelinin
kiyaslama veri kiimelerindeki performansin1 degerlendirir ve birlesim tiizerinden

ortalama kesisim (mloU) ve piksel dogrulugu gibi metrikleri bildirir.

Onerilen yontem (Zhou ve dig., 2018), tibbi goriintiileri béliimlere ayirmak amaciyla
derin 6grenme tekniklerinin, 6zellikle evrisimli sinir aglarinin (CNN) uygulanmasin
ifade eder. Tibbi goriintli segmentasyonu, teshise, tedavi planlamasina ve arastirmaya
yardimci olmak i¢in tibbi goriintiilerde tiimorler, kan damarlari veya organlar gibi belirli
ilgi alanlarmi tanimlamay1 ve ayirmay1 igerir. U-Net, biyomedikal gorintu bolimleme
gorevleri icin tasarlanmig Ozel bir CNN mimarisi tlridur. Segmentasyon
gerceklestirmek i¢in bir daralma yolu ve bir genisleme yolu kullanan tamamen evrisimli
bir agdir. Biiziilme yolu, giris goriintiisliniin uzamsal ¢ézliniirliigiinii azaltan tekrarlanan

evrisim uygulamalarindan ve maksimum havuzlama islemlerinden olusur. Genisleyen
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yol, orijinal goriintii ¢oziiniirligiinii geri kazanmak i¢in biiziilen yoldan karsilik gelen
yiiksek ¢ozlinlrlikli o6zelliklerle yer degistiren evrisimlerin ve birlestirmenin
tekrarlanan uygulamalarindan olusur. U-Net, beyin MRG taramalarinda tiimorlerin
tanimlanmasi, retinal goriintiilerde kan damarlarinin boliimlere ayrilmasi ve cilt kanseri
goriintiilerinde lezyonlarin saptanmast gibi ¢esitli tibbi goriintii segmentasyon
uygulamalarinda kullanilmistir. Biyomedikal goriintii boliimleme i¢in U-Net ve diger
CNN mimarileri, geleneksel goriintii bolimleme ydntemlerine gore dogruluk ve
verimlilikte Onemli gelismeler gostermistir ve tip alanindaki klinik uygulama ve

arastirmalara biiyiik fayda saglama potansiyeline sahiptir.

Onerilen yontem (Ronneberger ve dig., 2015), orijinal U-Net mimarisine dayali olarak
tibbi goriintiileri boliimlere ayirmak i¢in kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Bu
model, orijinal U-Net mimarisini ek i¢ ice U-Net modiilleri ile genislettigi i¢cin UNet++
olarak da anilir. Yuvalanmis U-Net mimarisi, girdi goriintistuni alt 6rneklemek ve
diisiik seviyeli Ozellikleri yakalamak igin bir dizi evrisimli ve havuzlama katmani
kullanir. Daha sonra, devrik konvoliisyonel katmanlar1 kullanarak goriintiiyli yukari
ornekler ve onu, i¢ ige gecmis bir U-Net modiiliinlin daralma yolundan karsilik gelen
Ozellik haritasiyla birlestirir. Bu siireg, her biri farkli 6l¢eklerde 6zellikleri yakalayan i¢
ice geemis U-Net modiillerinin bir hiyerarsisini olusturmak icin yinelemeli olarak
tekrarlanir. Nested U-Net mimarisi, akciger nodiilii tespiti, karaciger segmentasyonu ve
beyin tlimorii segmentasyonu dahil olmak iizere ¢esitli tibbi goriintii segmentasyon
gorevlerinde kullanilir. Ozellikleri birden ¢ok 6lgekte yakalama yeteneginin, dzellikle
daha kiiciik nesneler ve ince ayrintilar i¢in segmentasyon dogrulugunu iyilestirdigi

gosterilir.

Onerilen yontem (Fan ve dig., 2020), dzellikle bilgisayarli tomografi (CT) taramalari
olmak tiizere tibbi goriintiilerde karaciger ve tiimorlerin segmentasyonu i¢in derin bir
o0grenme mimarisidir. MA-Net, CT taramalarinda diisiik kontrast, sekil ve boyuttaki
degiskenlik ve giirilti varlig1r gibi karaciger ve tiimorleri segmentlere ayirmanin
zorluklarii ele almak i¢in tasarlanir. MA-Net mimarisi, birden ¢ok Ol¢ekte birlestirilmis
dikkat mekanizmalar1 ile ¢ok oOlcekli bir kodlayici-kod ¢oziicii yapisindan olusur.
Kodlayici, giris CT goriintiisiinden birden fazla 6lgekte 6zellikler ¢ikaran ve daha sonra

secici olarak 6nemli 6zelliklere odaklanan dikkat modillerinden gecirilen bir dizi
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evrigimli katmandan olusur. Kod ¢oziicli daha sonra 6zellik haritalarin1 yukar1 6rnekler
ve bunlari, segmentasyonu iyilestirmek icin dikkat mekanizmalarin1 kullanarak

kodlayicidan gelen karsilik gelen 6zellik haritalariyla birlestirilir.

Onerilen yontemde (Chaurasia ve Culurciello, 2020), gorintulerin verimli semantik
segmentasyonu i¢in tasarlanmis bir derin 6grenme mimarisidir. U-Net'e benzer
kodlayici-kod ¢oziicii mimarisine dayanmaktadir, ancak bellek kullanimi ve egitim
stiresi agisindan daha verimli hale getirmek icin baz1 degisiklikler yapilir. LinkNet'teki
temel yenilik, agin kodlayict ve kod ¢oziicii kisimlarini birbirine baglayan ve kod
¢oOziiclinlin kodlayici tarafindan olusturulan 6zellik haritalarina erismesine ve yeniden
kullanmasina izin veren bir "baglant1" modiiliiniin kullanilmasidir. Bu yaklagim, agin
kod c¢oziicii kisminda ihtiya¢c duyulan parametre sayisini azaltir, bu da bellek
kullaniminm1 ve egitim siiresini azaltir. LinkNet'in bir diger 6nemli yonii, agin daha
karmagik ozellikleri 6grenmesine olanak tantyan ve segmentasyonun dogrulugunu
artiran kodlayici ve kod ¢oziici modiilleri arasindaki artik baglantilarin kullanilmasidir.
LinkNet, uydu goriintiilerinde binalarin boliimlenmesi ve mikroskobik goriintiilerde
hiicrelerin boliimlenmesi dahil olmak iizere ¢esitli semantik boliimleme gorevlerinde
uygulanir. Genel olarak LinkNet, bellek kullanimini ve egitim siiresini azaltmak icin
kodlayic1 temsillerinden yararlanmaya odaklanan anlamsal bdliimleme i¢in verimli ve

etkili bir derin 6grenme mimarisidir.

Onerilen yontem (Zhao ve dig., 2017), Piramit Sahne Ayristirma Ag1 (PSPNet) dogru
ve verimli semantik gorlintli segmentasyonu i¢in tasarlanmis bir derin 6grenme
mimarisidir. Nesne Olceklerinde bliyiik varyasyonlara sahip goriintiilerin islenmesinde
mevcut semantik boliimleme aglarinin sinirlamalarinin ele alinmasi 6nerildi. PSPNet
mimarisi, standart FCN mimarisi iizerine kuruludur, ancak girdi goriintlisiiniin farkl
bolgelerinden 6zellikleri birden c¢ok Olgekte c¢ikaran bir piramit havuzlama modiilii
ekler. Modiil, giris goriintiisiinii Ortlismeyen bolgelere bdlerek ve her bolgeye
maksimum havuzlama uygulayarak calisir ve bu da farkli dlgeklerde bir dizi 6zellik
saglar. Bu Ozellikler daha sonra birlestirilir ve nihai segmentasyon ¢iktisini olusturmak
icin bir dizi evrisimli katmandan gegcirilir. PSPNet mimarisi ayrica, 6zellik haritalarini
kodlayicidan karsilik gelen kod ¢6ziicli katmanlarina baglayan ve agin goriintiideki hem

diisiik seviyeli hem de yiiksek seviyeli 6zellikleri yakalamasina izin veren bir atlama

13



mimarisi igerir. Otonom siirlis, robotik ve tibbi goriintii analizi gibi bir dizi uygulamada
kullanilir. Genel olarak, PSPNet, piramit havuzundan yararlanan ve birden c¢ok
Olcekteki ozellikleri yakalamak i¢in baglantilar1 atlayarak, nesne 6l¢eklerinde biiyiik
varyasyonlarla goriintiilerin dogru ve verimli bir sekilde bdliimlenmesini saglayan,

semantik bolimleme i¢in gii¢lii bir derin 6grenme mimarisidir.

Onerilen yoéntem Semantik Boliimleme icin Piramit Dikkat Ag1 (PANet) (Li ve dig.,
2018) giris goriintlistindeki daha ayrintili  Ozellikleri  yakalayarak anlamsal
boliimlemenin dogrulugunu artirmak i¢in tasarlanmis bir derin 6grenme mimarisidir.
PANet, standart kodlayici-kod ¢6ziicli mimarisini temel alir, ancak ozellikleri birden
cok Olgekte yakalayan ve bunlart bolimleme gorevindeki onemlerine gore segici olarak
toplayan bir piramit dikkat moduli (Pyramid Attention Module) ekler. Piramit dikkat
modiild, her biri bir dizi evrisimli katman kullanarak giris 6zelligi haritalarini farkli bir
Olcekte isleyen birden ¢ok paralel daldan olusur. Daha sonra kiiresel bir dikkat toplama
katmani, her bir Ozellik haritasinin O6nemini agirliklandirir ve girdi goriintiisiiniin
birlesik bir temsilini olusturmak ic¢in bunlari bir araya getirir. Bu piramit dikkat
mekanizmasi, agin ozellikleri birden ¢ok Olgekte yakalamasimna ve boliimleme gorevi
icin en 1ilgili 6zelliklere odaklanmasina olanak tanir. PANet, piramit dikkat modiiliine ek
olarak, bir dizi yanal baglant1 araciligiyla kodlayiciy1 (encoder) kod ¢oziiciiye (decoder)
baglayan asagidan yukariya bir yol da igerir. Bu, agin kodlayicidan yiiksek seviyeli
Ozellikler yakalamasina ve bunlart kod ¢oziiciiden diisiik seviyeli ozelliklerle
birlestirerek segmentasyon dogrulugunu iyilestirmesine olanak tanir. Genel olarak
PANet, bir piramit dikkat modiilii ve birden fazla dl¢ekten ayrintili 6zellikleri yakalayan
asagidan yukariya bir yol kullanarak semantik segmentasyonun dogrulugunu artiran

giiclii bir derin 6grenme mimarisidir.

Onerilen modelde (Chen ve dig., 2017) genisletilmis konvoliisyon olarak da bilinen
atrous konvolisyonu kullanarak semantik segmentasyon igin yeni bir yontem 6neren bir
aragtirma makalesidir. Atrous konvolisyon, herhangi bir yeni parametre eklemeden
CNN alic1 alaninin genislemesine izin veren konvoliisyonel bir islemdir ve bu da onu
semantik bolumleme icin verimli bir yontem haline getirir. Atrous Spatial Pyramid
Pooling (ASPP) adli yeni bir rahatsiz edici evrisim yontemi Onerir. ASPP, giris

goriintiisiinden ¢ok oOlgekli baglamsal bilgileri yakalayarak anlamsal boliimlendirme
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performansini  gelistirmek icin tasarlanir. ASPPmin farkli Olgeklerdeki ozellikleri
yakalayabildigini ve c¢esitli boyutlardaki nesnelerin dogru segmentasyonuna izin
verdigini gostermektedir. Ayrica, ASPP'nin semantik boliimleme performansini daha da
gelistirmek i¢in atlama baglantilar1 gibi diger yontemlerle birlestirilebilecegini de
gosterir. Genel olarak makale, mevcut yontemlerin simirlamalarii ele alan atrous

evrigim kullanarak anlamsal bdliimlemeye yeni bir yaklagim sunar.

Onerilen yéntemde (Chen ve dig., 2018), birbirinden ayrilabilir evrisimli bir kodlayici-
kod ¢oziicii mimarisine dayali yeni bir semantik goriintli boliitleme yaklagimi Onerir.
Onerilen mimari bir kodlayici ag1 ve bir kod ¢dziicii agindan olusmaktadir. Kodlayici
ag1, bir girdi goriintiisii alir ve ayrlabilir filtrelere sahip yogun konvoliisyonlar
kullanarak birden ¢ok olgekteki ozellikleri ¢ikarir. Atrous konvolisyonlar, parametre
sayisini arttirmadan daha genis bir alict alana izin veren bir konvoliisyon tiiriidiir.
Ayrilabilir filtreler ise, evrisimi iki ayri isleme ayirir ve bu da hesaplama maliyetini
azaltir. Kod c¢oziicii agi, kodlayict agi tarafindan ¢ikarilan o6zellikleri alir ve girig
goriintiisiiyle ayn1 uzamsal ¢oziiniirliige sahip bir boliimleme haritas: tiretir. Kod ¢oziicii
ag1, ozelliklerin ¢oziiniirliigiinii artirmak igin ¢ift dogrusal iist 6rneklemeyi kullanir ve
ardindan bunlari, atlamali baglantilar1 kullanarak kodlayici agindaki karsilik gelen
ozelliklerle birlestirir. Atlanan baglantilar, ince taneli ayrintilarin korunmasma ve

segmentasyonun dogrulugunun iyilestirilmesine yardimeci olur.

Onerilen yéntemde (Neven ve dig., 2018) iki ana bilesenden olusur: bir omurga ag1 ve
bir serit ornek boliimleme agidir. Omurga ag1, giris gorilintlisiinden 6zellikleri ¢ikaran
tamamen evrisimli bir agdir. Serit 6rnegi boliimleme ag1, 6zellikleri omurga agindan alir
ve her serit i¢in 6rnek boliimlendirme maskelerini tahmin eder. Yazarlar, serit 6rnegi
boliimleme ag1 i¢cin Mask R-CNN mimarisinin degistirilmis bir siiriimiinii kullaniyor.
Mask R-CNN mimarisi, Faster R-CNN nesne algilama gergevesini bir segmentasyon
dali ile genisleten popiiler bir drnek segmentasyon cergevesidir. Onerilen yaklasim,
genis Olgekli bir serit isaretleme veri seti iizerinde ugtan uca egitilmis ve birkag
kiyaslama veri seti lizerinde degerlendirilir. Deneysel sonuclar, dnerilen yaklasimin hem
diiz hem de virajli serit algilama gorevlerinde en gelismis performansi elde ettigini

gostermektedir.
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Onerilen yontem (Hur ve dig., 2013) Kosullu Rastgele Alanlar (CRF) kullanarak sehir
ici yollarda ¢ok seritli algilama ydntemi 6neren bir yontemdir. Onerilen ydntem, énce
derin CNN kullanarak bir girdi goriintiisiinden &zellikleri ¢ikarir. Ozellikler daha sonra
seritler arasindaki uzamsal ve baglamsal iligkileri hesaba katan bir CRF modeli
olusturmak icin kullanilir. CRF modeli, bir giris goriintiisii verildiginde bir serit
konfigiirasyonunun olasiligin1 6grenmek icin etiketli veri kiimeleri {izerinde egitilir.
Cikarim sirasinda, serit konfiglirasyonlarinin bir olasilik haritasini olusturmak i¢cin CRF
modeli kullanilir ve bu daha sonra nihai serit isarctlerini elde etmek icin sonradan
islenir. Son isleme, serit igaretlerinin ikili bir haritasin1 elde etmek ig¢in olasilik
haritasinin esiklenmesini ve ardindan nihai serit sinirlarini elde etmek igin serit

isaretlerinin kiimelenmesini ve uydurulmasini igerir.

Onerilen yontemde (Chao ve dig., 2019) ozellik cikarict olarak VGG-16 CNN
mimarisinin degistirilmis bir siirimiinii kullaniyor ve onu, acgiklamali goriintiilerden
olusan biiyiik olgekli bir veri kiimesi lizerinde egitiyor. Bu c¢alismada, c¢ikarilan
Ozelliklerden serit konumlarini tahmin etmek i¢in bir dizi evrisimli katman, havuzlama
katmani ve tamamen bagl katmanlardan olusan bir serit algilama ag1 kullanir. Ayrica,
geometrik kisitlamalara ve serit isaretlerinin siirekliligine dayali olarak tahmin edilen
serit konumlarini iyilestiren bir son isleme adimi Onerir. Son isleme adimi, kesikli
cizgiler, duz cizgiler ve oklar dahil olmak iizere gesitli serit isaretlerini isliyor ve

degisen genislik ve bosluklara sahip serit isaretlerini elde ediyor.

Onerilen yontemde (Abualsaud ve dig., 2021), sehir i¢i siiriis ortamlarinda cok seritli
algilama igin bir yontem 6nerilir. Onerilen ydntem, bir goriintiideki pikseller arasindaki
ikili iligkilerin 6grenilmis temsilleri olan yakinlik alanlar1 kavramina dayanmaktadir.
LaneAF yontemi, once bir CNN kullanarak serit isaretleri i¢in bir olasilik haritasi
olusturur. Olasilik haritas1 daha sonra goriintiiniin bir grafik temsilini olusturmak i¢in
kullanilir; burada diigiimler piksellere karsilik gelir ve kenarlar, pikseller arasindaki ikili
iliskilere karsilik gelir. Benzesim alanlar1 daha sonra bir grafik evrisimli ag (GCN)
kullanilarak bu grafik temsilinde &grenilir. Ogrenilen yakinlik alanlari, ayn1 seride ait
iki pikselin olasiligmi temsil eder. Son olarak, serit sinirlari, piksellerin yakinlik

degerlerine gore kiimelenmesiyle elde edilir.
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Onerilen yontem (Sun ve dig., 2022), érnek béliimlendirmeyi kullanarak yollarda birden
cok seridi algilamak icin &nerilen bir yontemdir. Onerilen yontem, farkli aydinlatma
kosullarina, yol ylizeylerine ve serit isaretlerine dayanikli olacak sekilde tasarlanir.

Yontem, once bir CNN kullanarak bir giris goriintiisiinden 6zellikleri ¢ikarir.

Ozellikler daha sonra serit isaretlerinin bir olasilik haritasini olusturmak igin kullanilir.
Ayrica, serit algilamanin saglamligini artirmak i¢in yerel goriintii 6zelliklerine dayanan
yeni bir uyarlamali esikleme teknigi onerdiler. Daha sonra, serit isaretleri i¢in drnek
boliimleme maskeleri olusturmak igin olasilik haritas1 kullamlir. Ornek segmentasyon
maskeleri, daha sonra nihai serit sinirlarin1 elde etmek igin birlestirilen bireysel serit

siirlarini ¢ikarmak i¢in kullanilir.
3.2. Serit Tipi Siiflandirmak Icin Derin Ogrenme Temelli Calismalar

Serit tiirlerini siniflandirmak i¢in yapilan derin 6grenme tabanli ¢alismalar, yoldaki
farkli serit tiirlerini kesikli, kesintisiz ve ¢ift ¢izgi gibi otomatik olarak siniflandirilan
modeller gelistirmeyi amaglar. Bu modeller, yoldaki farkli serit tiirlerini dogru bir
sekilde algilamak ve siniflandirmak i¢in serit tutma ve seritten ayrilma uyar1 sistemleri

gibi ¢esitli otonom siirlis uygulamalarinda kullanilir.

Serit tiirii siniflandirmasi i¢in derin 6grenmeye dayali yaklasimlardan bazilari, giris
goruntulerinden 6zellikleri ¢ikarmak igin CNN kullanir ve ardindan serit tiiriinii tahmin
etmek i¢cin bir simiflandirici kullanir. Digerleri, serit isaretleri arasindaki zamansal ve
mekansal bagimliliklar1 yakalamak ve daha dogru tahminler yapmak icin tekrarlayan
sinir aglart (RNN) veya dikkat tabanli modeller (attention-based models) gibi daha
karmasik modeller kullanir. Bu modellerin performansi, dogruluk, kesinlik, hatirlama ve
F1 puami gibi metrikler kullanilarak gesitli veri kiimelerinde degerlendirilir. Deneysel
sonuglar, derin 6grenmeye dayali yaklasimlarin serit tiirlerini siniflandirmada yiiksek
dogruluk elde edebildigini ve geleneksel bilgisayarla gorme yontemlerinden daha iyi

performans gosterir.
3.2.1. Evrisimli Sinir Aglar1 Tabanh Siniflandirma Modelleri

ShuffleNet V2 (Ma ve dig., 2018) mimarisi, grup konvoliisyonu ve kanal karigtirma

fikrine dayanmaktadir. Grup evrisiminde, giris ve ¢ikis kanallar1 birkag¢ gruba ayrilir ve
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her grup ayri ayri evrilir. Bu, agin zengin 6zellik temsillerini 6grenmesine izin verirken
evrisimlerin hesaplama karmasikligin1 azaltir. Kanal karistirma (channel shuffling), agin
dogrulugunu artirmaya yardimci olan, farkli gruplardan 6zellik haritalarin1 karigtiran bir
tekniktir. Ayrica bu model, verimli CNN mimarileri tasarlamak i¢in parametre sayisini
azaltmak, darbogaz yapilar1 kullanmak ve atlamali baglantilar1 dahil etmek gibi cesitli
pratik yonergeler saglar. Bu yonergeler, farkli mimariler ve hiper parametrelerle yapilan

kapsamli deneylere dayanmaktadir.

Sekil 3.3’te ShuffleNet V1’in (Zhang ve dig., 2018) mimarisi gosterilmistir. Sekil 3.3’te
soldan birinci ve ikinci bolimlerde temel birim ve uzamsal alt drnekleme birimi
gosterilmistir. Sekil 3.3’te birinci ve ikinci boliimlerde ShuffleNet V2’deki temel birim
ve uzamsal alt 6rnekleme birimi gosterilmistir. Sekil 3.3’te sagdan ikinci boliimde kanal

bolme ad1 verilen basit bir operatdr gosterir.

Channel Split
BN RelLU 3x3 DWConv BN RelU

(stride = 2)

BN RelLU

hannel Shuffle|

BN RelLU

Channel Shuffle
3x3 AVG Pool

3x3 DWConv

(stride = 2) . BN (stride = 2)
3x3 DWConv
BN BN
&3 pwcony ESU-HE = 2)

1x1 GConv 1x1 GConv BN RelU BN RelLU

BN BN

Concat Concat
Add Concat

RelLU RelLU
IChannel Shuffie| (Channel Shuffle|

Sekil 3.3. ShuffleNetV1 mimarisi

Onerilen ¢aligmada goriintii tanmima gorevleri icin ResNet (He ve dig., 2016) adli derin
bir 6grenme mimarisini tanitti. ResNet, istenen eslemeyi dogrudan 6grenmek yerine
agin girdiye eklenen artik eslemeleri 0grenmesine izin veren artik bloklari (residual
blocks) kullanir. Bu yaklasim, agin ¢ok daha derin temsilleri 6grenmesini sagladi ve ¢ok

derin sinir aglarinda ortaya ¢ikan yok olan gradyan sorununu ¢6zmeye yardimci olur.

Sekil 3.4°te VGG-19, 34 katmanh diiz sinir ag1 ve 34 katmanli derin artik sinir agmin
karsilagtirilmas1 gosterilir. Noktali ¢izgiler, goriintiiniin boyutunda bir artik bloktan

(residual block) digerine degisiklik oldugunu gosterir ve 1x1 g¢ekirdekler kullanilarak
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gerceklestirilebilen dogrusal projeksiyondur. Artik bloklarin birden fazla avantaj1 vardir.
Optimize edilmesi kolaydirlar. Katmanlari istiflenmeye devam edildik¢e diiz sinir
aglarinda oldugu gibi sinir aginin derinligi arttikca egitim hatas1 artmaz. Kimlik
eslemenin (identity mapping) eklenmesi herhangi bir ekstra parametre getirmez bu
sebeple hesaplama karmasiklig1 (computational complexity) artmaz. Sekil 3.4’te soldan
birinci model referans olarak VGG-19 (Simonyan ve Zisserman., 2014) modelidir.
Ortadaki model 34 parametre katmanina sahip sade bir ag. Sagdaki model 34 parametre

katmanina sahip bir modeldir.
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Sekil 3.4. ImageNet i¢in 6rnek ag mimarileri

SqueezeNet (Iandola ve dig., 2016) modelinde ilk olarak, hesaplama agisindan verimli
olan ve modeldeki parametre sayisini azaltmaya yardimci olan 1x1 evrisimli filtreler

kullanilir. Ikinci olarak, ¢oklu 6zellik haritalarin1 daha az sayida kanalda birlestiren
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"sikistir" (squeeze) katmanlari kullanilir, bu da sonraki evrisimli katmanlarin hesaplama
maliyetini azaltir. Son olarak, 1x1 ve 3x3 evrigimli filtrelerin birlesiminden olusan
"yangin" (fire) modiillerini hem alt diizey hem de ust diizey o6zellikleri verimli bir
sekilde o0grenmek i¢in kullanilir. Sekilde 3.5’te SqueezeNet’in mimarisi gosterilir.
Sekilde 3.5’teki soldaki model SqueezeNet, ortadaki basit baypasli SqueezeNet, sagdaki
karmagik baypasli SqueezeNet tir.
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Sekil 3.5. SqueezeNet mimarsinin makro mimari gérinimd

Bu mimarideki sitkma modiilii (squeeze module) yalmizca 1x1 filtre igerir, yani ayni
konumdaki 6zellik noktalarinda c¢alisan tamamen bagli bir katman gibi ¢aligir. Yani
mekansal soyutlama yetenegine sahip degildir. Adindan da anlasilacagr gibi,
avantajlarindan biri Ozellik haritasinin derinligini azaltmaktir. Derinligi azaltmak,
genisletme katmanindaki 3x3 filtrelerin daha az hesaplama yapmasi anlamina gelir.
3x3'lik bir filtrenin ihtiya¢ duydugu hizi, 1x1'lik bir filtrenin hesaplamasinin 9 kati
kadar artirir. Sezgisel olarak, ¢ok fazla sikistirma bilgi akisini sinirlar; ¢cok az sayida 3x3

filtre, alan ¢Oziiniirliigiinii sinirlar.

EfficientNetV2 (Tan ve Le, 2021) modelinde, EfficientNetV1l (Tan ve Le, 2019)

mimarisinin verimliligini daha da artirmak icin birka¢ yeni teknik sunulur. ilk olarak,
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modelin derinligini, genisligini ve c¢Oziiniirligiinii dengeli bir sekilde ayarlayarak
kaynaklarin daha verimli kullanilmasini saglayan yeni bir bilesik 0Ol¢eklendirme
yontemi sunulur. Ikincisi, egitim sirasinda bilgiyi daha biiyiik, daha dogru bir modelden
daha kiigiik, daha verimli bir modele aktarmak i¢in "bilgi damitma ile egitim" (training
with knowledge distillation) ad1 verilen yeni bir egitim semas1 kullanir. Bu, daha kiiciik

modelin daha hizli yakinsamasi ve gelistirilmis dogrulugu olarak adlandirilir.

Sekil 3.6’de MBConv (Gupta ve Tan, 2019) ve Fused-MBConv'un yapis1 gosterilmistir.
Fused-MBConv, MBConv'daki derinlemesine 3x3 konvoliisyon ve genisletme 1x1

konvolisyon tek normal 3x3 konvoliisyon ile degistirir.

I 5,
NP é
H.W.C HW.C
| SE | | SE |
H,W.4C H.W.4C T
depthwise
conv3x3
Conv3x3
HwC | HW.C
MBConv Fused-MBConv

Sekil 3.6. MBConv ve Fused-MBConv'un Yapisi

Erken asama (stage) 1-3'te uygulandiginda, Fused-MBConv, parametreler ve FLOP'lar
tizerinde kiigiik bir ek yiik ile egitim hizini artirabilir ancak tiim bloklar Fused-MBConv
asama 1-7 kullaniyorsa, egitimi yavaslatirken ayn1 zamanda parametreleri ve FLOP'lar

onemli Olgiide artirir.

MobileNetV3 (Howard ve dig., 2019) modelinde farkli konfigiirasyonlara ve mimarilere

sahip genis bir sinir aglar1 tasarim alanim1 kesfetmek i¢in bir sinir mimarisi arama
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(NAS) yaklagimi kullanilir. Sinirli bilgi islem kaynaklarina sahip mobil cihazlar igin
kritik olan dogruluk ve c¢ikarim hizi arasindaki dengeyi optimize etmeye Ozellikle
odaklanilir. NAS siireci, ¢ok sayida aday modeli egitmeyi ve degerlendirmeyi ve en iyi
performans gosteren mimariyi se¢meyi igerir. Arama siirecini hizlandirmak igin
yazarlar, kiiciik bir agla baslayan ve yeni bloklar ve katmanlar ekleyerek karmasikligi

kademeli olarak artiran, asamali arama adi verilen bir teknik kullanilir.

Sekil 3.7°da MobileNetV2 (Sandler ve dig., 2018) modiilii Sekil 3.8’de MobileNetV3
modiili gosterilmistir. MobileNetV2 ile karsilagtirildiginda MobileNetV3, SENet'ten
(Hu ve dig., 2018) kaynaklanan Squeeze and Excitation (SE) modulu eklenir.

lué, Dwise

Sekil 3.7. MobileNetV2 Modiilu

Mobilenet V3 block

Sekil 3.8. MobileNetV3 Moduli

Verimli hesaplama icin SE modulinde sigmoid yerine sert-sigmoid (hard-sigmoid)
kullanilir. Sekil 3.9°de sigmoid ve sert-sigmoid gosterilir.
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__sigmoid vs h-sigmoid _ _swish vs h-swish
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Sekil 3.9. Sigmoid ve swish dogrusalsizliklar: ve "sert" karsiliklar

Swish, dogrusal olmamay1 (nonlinearity) iyilestirmek i¢in literatiirde ReLU'nun yerini
almak i¢in kullanilir. Denklem (3.1)’de swish fonksiyonu gosterilmistir. Burada o isareti

sigmoid fonksiyonunu ifade etmektedir.

swish = xo(x) (3.1)

Denklem (3.2)’de h-swish fonksiyonu gosterilmistir. H-Swish fonksiyonu, monoton
olmayan bir sekle (non-monotonic shape) sahip olmasi bakimindan Swish islevine
benzer, yani bir sinir aginin girdisi ve ¢iktis1 arasindaki karmasgik iliskileri yakalayabilir.
Bununla birlikte, H-Swish'in egrisinde daha belirgin bir dogrusal bolge vardir, bu da
hesaplamay1 kolaylastirir ve aktivasyon islevinin diizlestigi ve egitim i¢in yararh
gradyanlar saglayamadig1 derin 6grenme aglarinda yaygin bir sorun olan doygunluga
daha az egilimlidir.

h — swish[x] = x (—ReLU6(x+3) )

6

(3.2)

MobileNetV3 donanima uyarli olabilmesi icin MnasNet (Tan ve dig., 2019) kullanilir.
MnasNet kullanarak ag1 aradiktan sonra, basitce model olusturmak i¢in NetAdapt (Yang
ve dig., 2018) kullanilir.
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4. ONERILEN COKLU SERIT ALGILAMA SiSTEMIi

Bu béliimde ¢oklu serit algilama i¢in kullanilan veri seti ve Onerilen yontem detayl bir
sekilde ele alinacaktir. Bu tez kapsaminda onerilen sistemde yiiksek hizda kosan ¢oklu

serit algilama sistemi gerceklestirmek hedeflenir.
4.1. Veri Seti

Gergeklestirilen ¢oklu serit algilama sisteminde yapay sinir aglarinin egitilmesi
gerekmektedir. Bu egitim islemi i¢in TuSimple firmasinin serit algilama ¢alismalari igin
hazirlamis oldugu veri kiimesi kullanilir. Sekil 4.1°de gosterilen goriintiiler TuSimple

veri kiimesine aittir (URL-1, 02.02.2023).

Sekil 4.1. TuSimple veri kiimesi

TuSimple veri kiimesindeki goriintiiler farkli gilinlerde toplanmis ve farkli hava
kosullarimi igerir. Veri kiimesindeki goriintiiler glinesli, bulutlu ve parcali bulutlu
seklindedir. Bu veri kiimesi 6zellikle 2, 3, ve 4 seride sahip otoyollarda goriintiilerden
olusur. Veri kiimesi olusturulurken saniyede 20 goriintii alinir. Toplamda 3626 adet
egitim, 2782 adet test goriintiisii bulunur. TuSimple firmasi bu veri kiimesini
paylasirken ham goriintiileri ve bu ham goriintiiler tizerindeki seritlerin bir ¢izgi halinde
oldugunu ifade eden bir JSON formatinda dosya ile paylasilir. Bu JSON dosyasi

icindeki koordinat bilgilerini kullanarak ikili goriintii halini kullanicilar kendileri
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olusturur. Sekil 4.2’de JSON format1 gosterilir. Bu JSON formati goriintii yiiksekligi

boyunca 10 piksel adimda bir beyaz serit pikseli var veya yok bilgisini igerir.

{

"lanes": [
‘ , -2, 632, 625, 617, 609, 601, 594, 586, 578, 570, 563, 555, 547, 539, 532, 524, 516, 568, 501, 493,
, -2, 719, 734, 748, 762, 777, 791, 805, 820, 834, 848, 863, 877, 891, 986, 920, 934, 949, 963, 978,
, -2, -2, 532, 5e3, 474, 445, 416, 387, 358, 329, 3e0e, 271, 241, 212, 183, 154, 125, 96, 67, 38, 9,

[-
[-
[-
[ , 781, 822, 862, 903, 944, 984, 1025, leee, 1107, 1147, 1188, 1229, 1269, -2, -2, -2, -2, -2, -2, -2

(SR NI NI ]
o
NN

2
=&
2
2

1,
"h_samples": [248, 250, 26@, 270, 280, 290, 368, 318, 328, 330, 340, 350, 360, 370, 380, 3908, 408, 418, 420, 430, 440
"raw_file": "path_to_clip"

b

Sekil 4.2. TuSimple JSON formati

Burada “lanes” kismindaki “-2” ifadesi belirtilen koordinatta beyaz pikselin olmadigina
karsilik gelmektedir. Sekil 4.2°deki JSON formatinda bir goriintii lizerinde 4 adet seritin

oldugu goriiliir.
4.2. Coklu Serit Algillama Sistemi

Bu béliimde tez kapsaminda gerceklestirilen ¢oklu serit algilama sistemleri detayli bir
sekilde aciklanir. Bu tezde iki farkli sistem gerceklestirilir. Bu sistemleri 6nerilen sistem

bir ve Onerilen sistem iki bagliklar1 altinda detayl bir sekilde agiklanacaktir.
4.2.1. Onerilen Birinci Sistem

Bu béliimde tez kapsaminda Onerilen birinci ¢oklu serit algilama sistemi detayli bir
sekilde acgiklanir. Sekil 4.3°te Onerilen birinci ¢oklu serit algilama sisteminin hangi

islemlere sahip oldugu gosterilir.

Yerlesik Ara¢ Kamerasindan T - ; :
Alnan Yol Gériintisi Goriintli On Isleme Goriintli Segmentasyon Islemi
Sistem Ciktisi < DBSCAN ile Serit Kiimeleme [« Baglantili Bilesen Analizi

Sekil 4.3. Onerilen birinci coklu serit algilama sistemi
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Sekil 4.3.de gosterildigi gibi ilk olarak yerlesik ara¢ kamerasindan yol goriintiisii alinir.
Alinan bu ham yol goriintiisii 1280x720 ¢oziliniirliige sahiptir. Sekil 4.4’te alinan bu ham

goruntu gosterilir.

Sekil 4.4. Yerlesik ara¢ kamerasindan alinan ham goriintii

Bu goriintli iizerinde goriintii 6n isleme islemleri gerceklestirilir ve goriintiiniin yeni

¢Oziiniirligli 640x480 olarak diizenlenir.
4.2.1.1. Segmentasyon Modelinin Uygulanmasi

Bu tez kapsaminda segmentasyon modellerinden UNet, UNet++, DeepLabv3,
DeepLabv3+ modelleri egitilmistir ve performanslari karsilastirilir. Elde edilen deneysel
sonuglar dogrultusunda DeepLabv3+ modeli ile ¢alismaya karar verilir. DeepLabv3+
modelinin neden se¢ildigi modellerin karsilastirilmasi boliimiinde detayli bir sekilde ele
alinir. Kameradan alinan ham goriintiiye segmentasyon islemi uygulanir ve ikili goriintii
elde edilir. Sekil 4.5’te segmentasyon isleminden sonra elde edilen ikili goriintii

gosterilir. Sekil 4.5’teki gorilintli boyutu girig goriintiisii ile ayn1 boyutlardadir.

/”/\\

Sekil 4.5. Segmentasyon islemi sonrasi olusan ikili goriintii
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4.2.1.2. Baglantih Bilesen Analizi

Bu boliimde Baglantili Bilesen Analizi (CCA) (Samet ve Tamminen, 1986) yontemi
uygulanir. CCA, bir son isleme algoritmasidir. Ikili (yani esiklenmis) bir gériintiiniin
bagli bilesenlerini analiz etmek ve Ozelliklerine gore filtreleme gibi islemleri
gerceklestirir. Bu ozellikler genislik yiikseklik ve alan gibi bilgilerdir. Bu yontem ile
istenmeyen beyaz piksel kiimeleri goriintii izerinden kaldirilir. Sekil 4.6’da CCA islemi

ile istenmeyen beyaz piksel kiimesinin kaldirildigi goriintii islemi gosterilmistir.

Sekil 4.6. CCA islemi dncesi ve sonrast olusan ikili goriintii

4.2.1.3. DBSCAN isleminin Uygulanmasi

Bu bolimde giriiltiilii uygulamalarin  yogunluk tabanli uzamsal kiimelenmesi
(DBSCAN) (Hinneburg, 1996) islemi gergeklestirilir. Bu islem ile ¢oklu seritler
kiimelenmis hale getirilir. Sekil 4.7’de DBSCAN islemi uygulandiktan sonra goriintii

tizerindeki tiim seritlerin kiimelendigi gosterilir.

Sekil 4.7. DBSCAN islemi oncesi ve sonrasi olusan kiimelenmis seritler
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4.2.1.4. Sistemin Performansi

Bu boliimde onerilen birinci sistemin performansi detayli bir sekilde agiklanir. Sistem
performansi1 degerlendirilmesi i¢in saniyedeki cerceve sayisi (FPS) kullanilir. Sistem
performans testlerini NVIDIA GeForce RTX 3090 ekran karti ve 10 merkezi islem
birimine sahip olan Linux isletim sistemi {izerinde gergeklestirilir. Tablo 4.1’de onerilen
birinci sistemde uygulanan her islem sonrasinda elde edilen FPS degerleri gosterilir.

FPS degerleri ekran karti {izerinde elde edilir.

Tablo 4.1. Onerilen birinci sistemin performans sonuglari

Uygulanan Islemlerin Adlar FPS Sonuglari
DeepLabv3+ 136,7
DeepLabv3+ + CCA 92,4
DeepLabv3+ + CCA + DBSCAN 16,8

Tablo 4.1’de gosterildigi gibi segmentasyon modeli 136,7 FPS degerine sahiptir.
Segmentasyon islemi sonrasinda CCA islemi uygulandiktan sonra FPS degeri 92,4 olur.
CCA isleminden sonra DBSCAN islemi uygulanir ve bu iglem sonrasinda sistemin FPS
degeri 16,8 olur. DBSCAN islemi sistemin performansini asir1 derecede yavaslatmis

oldugu tespit edilir. Bu sebeple ikinci bir sistem tasarimi gerceklestirilir.
4.2.2. Onerilen Ikinci Sistem

Bu boliimde tez kapsaminda Onerilen ikinci ¢oklu serit algilama sistemi detayli bir
sekilde agiklanir. Sekil 4.8’de Onerilen ikinci ¢oklu serit algilama sisteminin hangi
islemlere sahip oldugu gosterilir. Bu sistemde goriintii segmentasyonu islemine kadar
olan tiim boliimler birinci Onerilen sistemdeki ile aynidir. Bu kisimda ayni olan

boliimler tekrar anlatilmaz, sadece ayni olmayanlar kisimlar detayli bir sekilde agiklanir.

Yerlesik Ara¢ Kamerasindan e P 1 o i :
Alman Yol Goriintiisi Gértintii On Igleme Goriintii Segmentasyon Islemi
Sistem Ciktist < Serit Bilgilerinin Cikarilmas: N Perspektif Dontigtim

Sekil 4.8. Coklu serit algilama sistemi
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4.2.2.1. Perspektif Doniisiimiin Uygulanmasi

Bu béliimde elde edilen ikili goriintii tizerinde perspektif doniisiim yontemi uygulanir.
Perspektif doniisiim, goriintli isleme ve bilgisayarla gérmede yaygin olarak kullanilan
bir tekniktir. Goriintiideki bir nesnenin bakis agisin1 veya yoniinii degistirmek gibi bir

goriintiiniin bir perspektiften digerine doniistiiriilmesine olanak tanir.

Perspektif doniisimiiniin teknik detaylari, iic boyutlu uzayda iki diizlem arasindaki
yansitmali bir donilisiimii temsil eden homografi matrislerinin kullanimini igerir.
Goriintii isleme baglaminda, bu diizlemler tipik olarak gorintu diizlemini ve bir referans

diizlemi (gergek diinyadaki duz bir yiizey gibi) temsil eder.

Perspektif doniisiim islemini uygulamak icin giris goriintiisii tizerinde, gercek diinyada
bir dikdortgenin veya dortgenin dort kosesine karsilik gelen dort nokta segilir. Giris ve
cikis goriintiileri icin bu noktalar tanimlanir. Giris goriintiisiinii ¢ikis goriintiistine
eslemek icin homografi matrisi hesaplanir. Cikis goriintiisiinii elde etmek icin bu
homografi matrisi girig goriintiisiine uygulanir. Sekil 4.9°da giris goriintiisii izerindeki 4

adet nokta gosterilir.

Sekil 4.9. Giris goriintiisii lizerindeki 4 nokta

Sekil 4.9’daki 4 nokta kullanilarak homografi matrisi elde edilir. Denklem (4.1)’de
hesaplanan homografi matrisi gosterilir.

—2.18829263e — 01 —2.03013876e + 00 7.77469538e + 02
H =] 1.26318709¢ — 14 —4.49594669e + 00 1.53009400e + 03 (4.1)
1.31469079e¢ — 17 —3.13323718e — 03 1.00000000e + 00
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Denklem (4.1)’deki homografi matrisinin ikili goriintii izerinde uygulanmasi ile Sekil
4.10°daki ikili goriintii elde edilir. Elde edilen goriintliiniin boyutlar1 1280x1280
¢Oziinlirliigline ayarlanir. Bu ¢oziiniirliik ile tiim seritlerin daha kolay ayirt edilebilir

olmasi saglanir.

Sekil 4.10. Perspektif doniisiim uygulanmis ikili gorunti
4.2.2.2. Aracin Bulundugu Seritlerin Tanimlanmasi

Sekil 4.10°daki perspektif doniisiim uygulanmis ikili goriintii tizerinden beyaz pikselleri
iceren konturler, OpenCV kiitiiphanesinde bulunan kontur bulma fonksiyonlar1 ile
bulunur. Arag iizerindeki yerlesik kamera aracin tam orta noktasina yerlestirildigi i¢in
kamera goriintiisiindeki orta noktayr da aracin merkez noktasi olarak degerlendirilir.
Kuzey Marmara Otoyolu’ndaki sol ve sag seritlerin genisligi 3,75 metredir. Sol ve sag
seritlerin dogru bir sekilde tanimlanmasi i¢in aracin merkez noktasinin sol ve sag

tarafinda 1,875 m uzaklik iginde birer serit olmasi gerekmektedir.

Sekil 4.11. Perspektif doniistim uygulanmis giris goriintiisii
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Sekil 4.11°de giris goriintiisiine uygulanmis olan perspektif doniistimiin ¢iktis1 gosterilir.
Sekil 4.10°daki goriintlii iizerinden aracin bulundugu seritleri buluyoruz ve Sekil
4.11°deki goriintli tlizerinde cizdirilir. Sekil 4.12°daki goriintii sol ve sag seritlerin

konturlarin renkli olarak gdosterilir.

Sekil 4.12. Sol ve sag seritlerin gorsellestirilmesi

Sekil 4.12°daki yesil renkli nokta bulut sol serit, kirmiz1 renkli nokta bulutu sag serit
olarak gosterilir. Bu nokta bulutlarinin degerleri goriintii tizerindeki degerleri
yansitmaktadir. Bu degerleri goriintli uzayindan gercek diinya uzayina doniistiiriilmesi

gerekir.

Gorlintli iizerindeki sol ve sag seritlerinin birbirine olan uzakliklar1 ger¢ek diinyada
bilinir. Goriintli {izerinde birbirine olan uzaklik piksel tabanli hesaplanir. Bu islem
seritlerin araca en yakin noktasi yani goriintiideki en alt kistmdan yapilir. Olglim
hesaplart Kuzey Marmara Otoyolu’nda yapilirken serit genislikleri 3,75 m oldugu
bilinir. Goriintii iizerindeki 100 piksel 3,75 m’ye denk gelmektedir.

Bu durumda goriintliniin ¢oziiniirliglinlin 1 pikselde yaklasik olarak 3,75 cm oldugu
hesaplanir. Ayni sekilde y ekseninde ¢oziiniirliik 3,33 cm olarak hesaplanir. Gergek
diinya degerlerini elde etmek icin 3,33 cm ¢oziiniirliik degeri ile piksel degerleri carpilir.

Islem sonucunda gergek diinya uzunluklari bulunur.
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Sekil 4.9°daki yesil ve kirmizi nokta bulutlarin1 kullanarak seritlerin 3. dereceden en
kiictik kareler polinom uyumu islemi uygulanir. Denklem (4.2)’de polinom denklemi

gosterilir. Bu denklemde {i¢iincii derecedendir ve deg degeri 3’tiir.
p(x) = p[0] * x%¢9 + ...+ p[deg] (4.2)

Denklem (4.2), deg, deg-1 ve O siralamasinda hatanin karesini en aza indiren p
katsayilarinin bir vektoriinii dondiirlir. Bu islem kare hatasini en aza indirmek i¢in

Denklem (4.3)’1 kullanir.

k
E=) Iplg)= P (43)

Seritlere uygulanan egri uydurma (curve fitting) (Neven ve dig., 2018) isleminin ¢iktisi
Sekil 4.13’te gosterilir. Goriintii lizerindeki mavi renkli ¢izgiler egri uydurma isleminin

¢iktisidir.

Sekil 4.13. Egri uydurma islemi

3. dereceden egri uydurma sonrasi elde edilen denklemdeki her bir katsayinin bir anlami

vardir. Bir¢ok otomotiv firmasimin kullandigt MOBILEYE (Li ve dig., 2022) cihazlar
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da bu denklem sonucu olusan katsayilar1 kullanir. Bu katsayilar kullanilarak aracin

seride uzakligy, serit ile yaptig1 aci, seridin ilerideki egrili ve bu egrilik oran1 bulunur.

Tablo 4.2°’de MOBILEYE iirliniiniin sisteminde kullanilan parametre ve katsayilar

gosterilir. Her bir parametrenin tanimi tablo i¢inde gosterilir.

Tablo 4.2. MOBILEYE cihazindaki parametrelerin anlami1

Parametreler Tanimlar

Ana aracin merkez hattindan sol/sag serit isaretlemesine olan

p0: Serit Pozisyonu yanal mesafe

pl: Yon Agist Serit istikametine gore arag istikameti
p2: Egrilik [lerideki seridin egriligi
p3: Egrilik Tiirevi Egrilik orani

Tablo 4.3’te sol seritlere denk gelen seridin kat sayilar1 6rnek olarak gosterilir. Tablo

4.4°te sag seritlere denk gelen seridin kat sayilar1 6rnek olarak gosterilir.

Tablo 4.3. Sol serit igin kat say1 6rnegi

Kat Sayilar Kat Say1 Degerleri
po -1,959303805
pl 0,001233617
p2 -0,000177809
p3 8,63e-06

Tablo 4.4. Sag serit i¢in kat say1 6rnegi

Kat Sayilar ~ Kat Say1 Degerleri

p0 1,816926029
pl -0,001316298
p2 -0,000268133
p3 1,33e-05

4.2.2.3. Serit Kontur Bilgilerinin Cikarilmasi

Bu boéliimde aracin bulundugu seritlerin konturlarmi bulduktan sonra bu bilgileri
OpenCV Kkiitiiphanesinde yer alan smirlayict kutu (bounding box) bilgilerini bulunur.
Bu bilgi i¢inde seridin kapladigi genislik, yiikseklik, sol st x ve y koordinat bilgilerini
igerir. Sekil 4.14’te gosterilen goriintiide turuncu dikdortgen kisimlar bu seritlerin

genislik ve yiikseklik bilgilerini kullanilarak gosterilir.
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Sekil 4.14. Seritlerin konturlarinin sinirlayici kutu gosterimi

4.2.2.4. Sistemin Performansi

Bu bdliimde onerilen ikinci sistemin performansi detayli bir sekilde agiklanir. Sistem
performansi degerlendirilmesi icin FPS kullanilir. Sistem performans testlerini NVIDIA
GeForce RTX 3090 ekran kartt ve 10 merkezi iglem birimine sahip olan Linux isletim

sistemi lizerinde gergeklestirilir.

Tablo 4.5’te Onerilen ikinci sistemde uygulanan her islem sonrasinda elde edilen FPS
degerleri gosterilir. FPS degerleri ekran kart1 iizerinde elde edilir. Ikinci sistemin
segmentasyon isleminden sonra uygulanan perspektif donilisim islemi FPS degerini
136,7 degerinden 70,70 degerine distiriir. Perspektif doniisiim sonrasinda uygulanan
serit bilgilerinin ¢ikarilmast kismindaki tiim islemler sistemin FPS degerini 40,53
degerine diisiiriir. Onerilen ikinci sistemin FPS degeri icin 40,53 degeri elde edilir.
Performans sonuglarina bakildiginda onerilen ikinci sistem Onerilen birinci sistemden

23,73 FPS degeri daha iyi oldugu bulunur.

Tablo 4.5. Onerilen ikinci sistemin performans sonuglar

Uygulanan Islemlerin Adlari FPS Sonuglar
DeepLabv3+ 136,7
DeepLabv3+ + Perspektif Doniisiim 70,70

DeepLabv3+ + Perspektif Doniisiim + Serit
Bilgilerinin Cikarilmasi 40,53
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4.3. Modellerin Egitimi

Bu boliimde literatiir arastirmasi sonrast literatlirde var olan segmentasyon modellerinin

veri kiimesi lizerinde egitilmesini igerir. Bu boliimde literatiirdeki giincel segmentasyon

modelleri egitilir. Bu modeller U-Net, U-Net++, DeepLabv3 ve DeepLabv3++’dir.

Modellerin egitimi sirasinda kullanilan ¢oziicli (encoder) olarak ResNet34 kullanilir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak Softmax aktivasyon (Bridle, 1989) fonksiyonu kullanilir.

Optimizasyon fonksiyonu olarak Adam optimizasyon fonksiyonu (Kingma ve Ba, 2014)

kullanilir. Ogrenme orani (learning rate) olarak 0,0001 degeri kullanilir. Modeller 40

epoch (devir) ile egitilir. Tablo 4.6’de modellerin egitim ve test sonuglar1 gosterilir.

Tablo 4.6. Modellerin egitim ve test sonuglari

Bagarim ve Kaybin Teknik Sonuglari

Modellerin Egitim ve Dogrulama Sonuglari

Big;trl:lln %;lg? Test Bagarimi I;ra eystt)l

U-Net 98,90% 98,39% 0,55% 0,81%
U-Net++ 98,89% 98,39% 0,55% 0,81%
DeepLabv3 96,61% 96,63% 1,72% 1,71%
DeeplLabv3+ 98,97% 98,48% 0,52% 0,77%

4.4. Modellerin Karsilastirilmasi

Egitilen modeller test verileri lizerinde test edilir. Test verileri, egitim sirasinda modelin

o0grenmedigi TuSimple veri kiimesinden segilir. Tablo 4.7°da modellerin performans

degerleri 4 farkli performans metrik ile gosterilir.

Tablo 4.7. Modellerin performans sonuglari

Modellerin Adi

Modellerin Performans Sonuglari

Kesisim Uzeri Birlesim (IoU) Kesinlik Duyarlilik FI Skoru

U-Net 58,08% 88,87% 81,50% 84,79%
U-Net++ 34,37% 82,03% 51,50% 62,46%
DeepLabv3 59,57% 85,59% 86,74% 86,03%
DeepLabv3+ 62,93% 89,72% 85,87% 87,60%

Egitilen modeller test verileri {izerinde test edilir. Test verileri, egitim sirasinda modelin

o6grenmedigi TuSimple veri kiimesinden segilir.
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Kesisim tizeri birlesim (IoU) performans sonuglarinda en iyi modelin DeepLabv3+
modeli oldugu goriiliir. Kesinlik (precision) performans sonuglarinda DeepLabv3+
daha basarili oldugu goriiliir. Duyarlilik (recall) performans sonuglarina bakildiginda
DeepLabv3 modelin 0,87 ile DeepLabv3+ modelinden daha basarili oldugu goriliir. F1
skorundaki performanslarina bakildiginda DeepLabv3+ modelinin digerlerinden daha
iyi oldugu bulunur. Buradaki performans metriklerinde 4 tanesinden 3’linde

DeepLabv3+ modeli daha basarili oldugu goriiliir.
4.5. Model Sec¢imi

Egitilen segmentasyon modellerinin bir saniyedeki islenen kare sayisinin yiiksek olmasi
sistemin hizli ¢galigmasi i¢in 6nemli olacaktir. Bu modellerin FPS sonuglar1 Tablo 4.8°de

gosterilir.

Tablo 4.8’de DeepLabv3+ modelinin FPS degerinin diger modellerden oldukc¢a daha iyi
oldugu goriiliir. Teknik performans sonuglarint baz alindiginda modeller arasindaki en
mantikli modelin DeepLabv3+ oldugu goriiliir. Bu tez kapsaminda DeeplLabv3+ modeli

kullanilmaya karar verilir.

Tablo 4.8. Segmentasyon modellerinin FPS sonuglari

Modellerin Adi FPS Sonuglari
U-Net 115,47
U-Net++ 64,67
DeeplLabv3 68.45
DeepLabv3+ 136,7

4.6. Deneysel Sonuclar

Bu boéliimde, tez kapsaminda segtigimiz DeepLabv3+ modelinin Kuzey Marmara
Otoyolu’nda performansi testi detayli bir sekilde degerlendirilir. Test goriintiileri farkli

giin, saat ve hava kosullarindan olusur.

Sekil 4.15’te bulutlu hava ve aksam saatlerinde toplanmis goriintiileri ve model

ciktilarin1 gosterir. Bu goriintiilerin sonucglarindan anlagildig1 {izere model bulutlu
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havalarda kesikli seritleri algilamadaki basaris1 diiz ¢izgideki basarisindan daha az

oldugu goriiliir. Model bulutlu havalarda diiz ¢izgileri basarili bir sekilde algilar.

Sekil 4.16’de giinesli havada toplanmis goriintiiler gosterilir. Bu goruntulerden
anlagildig1r iizere model kapali havadaki sonug¢lardan daha bagarilidir. Ufukdaki
seritlerin algilanmasi da burada oldukg¢a basarilidir. Egitim veri kiimesindeki goriintiiler
ile Kuzey Marmara Otoyolu’ndaki test goriintiileri birbirlerinden oldukg¢a farkli
olmasina ragmen seritlerin algilanmasi oldukca basarilidir. Egitim verilerine test

goriintiistindeki 6zgiin goriintiiler de eklendiginde sistemin dogrulu oldukga artacaktir.

Sekil 4.16. Giinesli hava test goriintiisii sonuglari
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5. ONERILEN SERIT TiPi SINIFLANDIRMA SiSTEMI

Bu béliimde aracin bulundugu seritlerin tipinin algilanmasi i¢in kullanilan veri seti ve
yontem detayli bir sekilde ele alinacaktir. Onerilen sistemde yiiksek hizda serit tipi

siniflandirma sistemi gergeklestirmek hedeflenir.
5.1. Veri Seti

Gergeklestirilen serit tipi siniflandirma modelinde yapay sinir aglarmin egitilmesi
gerekmektedir. Bu egitim islemi i¢in Tiirkiye otoyollarindan topladigimiz veri kiimesi

kullanilir. Sekil 5.1°de kullanilan bu veri kiimesi gosterilir.

Sekil 5.1. Serit tipi veri kiimesi. Sol: kesikli, orta: serit yok, sag: diiz serit

R —

Sekil 5.1’de 3 farkli simfta serit tipi gosterilir. Bu verirler farkli gilinlerde, farkli
otoyollarda ve farkli hava kosullarinda toplanir. Bu veri kiimesinde toplam 18.000 adet
veri vardir. Bu verilerin %70’1 egitim verisi, %15 test verisi, %15 de dogrulama verisi

olarak kullanilir.
5.2. Serit Tipi Simiflandirilmasi Sistemi

Bu boliimde tez kapsaminda gerceklestirilen serit tipi siniflandirma sistemi detayli bir

sekilde aciklanir. Sekil 5.2°de sistemin genel mimarisi gosterilmistir.
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Yerlesik Ara¢c Kamerasindan Alinan Gortintii

Coklu Serit Algilama Sistemi Ile Serit Bilgisi Cikarimi

Perspektif Goriintiiden flgi Bolgesi Cikarimi (ROT)

A 4

Cok Sinifh Serit Siniflandirma Modeli

' '

Kesikli Serit Serit Yok Diiz Serit

Sekil 5.2. Serit Tipi Smiflandirma Sistemi

Sekil 5.2°de goriildiigii gibi ara¢ kamerasindan alman goriintii ¢oklu serit algilama
sistemine girer ve burada seritlere ait olan bilgilerin elde edilmesini saglar. Seritlere ait
bilgiler kullanilarak perspektif goriintii izerinden bu serit goriintiisiinii iceren kisimlar
kirpilir ve ¢ok smifli serit siniflandirma modeli kullanilarak siniflandirilir. Siniflandirma

sonucunda 3 siniftan birisine ait olan bilgi elde edilir.
5.2.1. Coklu Serit Algilama Sistemi ile Serit Bilgilerinin Cikarim

Bu boliimde serit bilgilerinin ¢oklu serit algilama sisteminden alinmasi detayli bir
sekilde agiklanmustir. 11k olarak aragtan alinan goriintii ¢oklu serit algilama sistemine
girer ve cikti olarak seritlerin perspektif goriintii lizerindeki x ekseni bilgisi ile ayni
seridin kontur genisligi bilgisi elde edilir. Bu bilgiler kullanilarak hedef seridin

goriintlisli perspektif goriintii izerinden kirpilarak sisteme vermek iizere hazirlanir.
5.2.2. Perspektif Goriintiiden Ilgi Bolgesi Cikarim

Bu boliimde perspektif doniisiim uygulanmis goriintii tizerinden ilgili serit bilgileri
kullanarak serit bilgilerini iceren ilgi bdlgesi ¢ikarimi islemi detayli bir sekilde

aciklanir.

Coklu serit algilama sisteminden gelen seritin bulundugu x koordinat degeri ile serit

genisligi bilgisi kullanilarak 1280x1280 ¢oziiniirliiklii perspektif goriintii tizerinden ilgili
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seridin goriintlisii kirpilir. Bu serit goriintiisii alinirken ilgi bolgesi goriintiisiiniin
yiikseklik degeri 1280°e esittir. ilgi bolgesi goriintiisiiniin genislik degerinin

hesaplanmasi i¢in Denklem (5.1) kullanilir.

Goruntu genisligi
— ) (5.1)

Baslangi¢ x noktast = x — ( 5

Bu denklemdeki baglangi¢ x noktasi ilgi bolgesinin kirpilmasi i¢in kullanilan degeridir.

Kirpilan ilgi bolgesi goriintiisiiniin boyutlar:t Denklem (5.2)’de gdsterilmistir.
(x,y) = ((Baslangi¢ x noktast) + genislik,y) (5.2)

Sekil 5.3 te aracin bulundugu seritlerin ilgi bolgelerinin ¢ikarilmasi gosterilir.

Sekil 5.3. Sol ve sag seritlerin kirpilmis goriintiileri
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5.2.3. Smiflandirma Modelinin Uygulanmasi

Bu boliimde kirpilmis sol ve sag seritlerin tipinin algilanmasimi detayli bir sekilde
aciklanir. Bu boliimde siniflandirma algoritmasi i¢in MobileNetV3 modeli kullanilir.
Smiflandirma modeline girecek giris goriintiilerin boyutlar1 baslangigta farkli sabit
degildir. Giris goriintiileri 224x244 sabit boyuta gevrilir ve modele verilir. Sistem

99 ¢

“kesikli serit”, “serit yok™ ve “diiz serit” olmak tizere 3 sinif olarak gelistirilir ve model

ciktist olarak da “kesikli serit”, “serit yok” ve “diiz serit” siniflarindan bir tanesi elde

edilir.
5.3. Modellerin Egitimi

Bu bolimde literatiir arastirmasi sonrasi literatiirde var olan siniflandirma modellerinin
veri kiimesi {lizerinde egitilmesini icerir. Bu boliimde literatiirdeki giincel siniflandirma
modelleri egitilir. Bu modeller ShuffleNetV2, ResNetl8, SqueezeNet, EfficientNetV2
ve MobileNetV3’tiir. Modellerin egitimi sirasinda model giris boyutu 224x224’e
ayarlanir. Optimizasyon fonksiyonu olarak stokastik gradyan inisi (stochastic gradient
descent) (Ketkar, 2017) kullanilir. Ogrenme oran1 olarak 0,001 kullanilir. Toplu boyutu
(batch size) olarak 16’sarli goriintiiler halinde egitime verilir. Modeller egitimde 50

epoch (devir) ile egitilir. Tablo 5.1°da modellerin egitimi ve test sonuglar1 gosterilir.

Tablo 5.1. Modellerin egitim ve test sonuglari

Basarim ve Kaybin Teknik Sonuglari
Basarim ve Kayip Oranlart . .
Egitim Basarirmi  Egitim Kayb1  Test Bagarim1 ~ Test Kayb1

ShuffleNetV2 98,60% 4,00% 99,93% 0,29%
ResNet18 98,72% 3,66% 99,81% 0,30%
SqueezeNet 97,76% 6,79% 99,89% 0,26%
EfficientNetV2 98,68% 3,70% 99,93% 0,15%
MobileNetV3 98,50% 4,33% 99,96% 0,12%

5.4. Modellerin Karsilastirilmasi

Egitilen modeller test verileri iizerinde test edilir. Test verileri, egitim sirasinda modelin
o0grenmedigi O6zgilin veri kiimesinden secilir. Tablo 5.2°de modellerin performans

degerleri 3 farkli performans metrik ile gosterilir.
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Tablo 5.2. Modellerin test sonuglari

Cikarim Siiresinin Teknik Sonuglart

Modellerin Ad: Kesinlik Duyarlilik FI Skoru
ShuffleNetV2 99,93% 99,93% 99,92%
ResNetl8 99,81% 99,81% 99,81%
SqueezeNet 99,87% 99,89% 99,89%
EfficientNetV2 99,93% 99,93% 99,93%
MobileNetV3 99,96% 99,96% 99,96%

Egitilen modeller test verileri lizerinde test edilir. Test verileri, egitim sirasinda modelin
O0grenmedigi Ozgiin veri kiimesinden secilir. Tablo 5.2’de modellerin performans
degerleri 3 farkli performans metrik ile gosterilir. Kesinlik (precision) performans
sonuglarinda MobileNetV3 daha basarili oldugu goriiliir. Duyarlilik (recall) performans
sonuglarina bakildiginda MobileNetV3 modelin daha basarili oldugu goriilir. F1
skorundaki performanslarina bakildiginda MobileNetV3 modelinin digerlerinden daha
iyl oldugu bulunur. Buradaki performans metriklerinde 3 tanesinde en basarili modelin

MobileNetV3 oldugu goriiliir.
5.5. Model Segimi

Egitilen siiflandirma modellerinin bir saniyedeki islenen gergeve sayisinin yliksek
olmasi sistemin hizli calismasi i¢in Onemli olur. Bu modellerin FPS sonuglari,

parametre sayis1 ve dosya boyutu Tablo 5.3’te gosterilir.

Tablo 5.3. Modellerin FPS, parametre sayist ve dosya boyutu

Model adlar1 FPS Sonuglari Parametre Sayisi  Dosya Boyutu (MB)
ShuffleNetV2 109,7 1366792 53
ResNet18 171,73 11689512 447
SqueezeNet 1717 1248424 4.8
EfficientNetV2 45,98 21458488 82,7
MobileNetV3 121,25 2542856 9,8

Tablo 5.3’teki bilgilere bakildiginda ResNet18 modelinin en yiiksek FPS degerine sahip
oldugu goriiliir fakat parametre sayisi ve dosya boyutundan dolay1 bu modelin se¢ilmesi
uygun goriiliir. ResNetl8 modelinden sonra en yiikksek FPS degeri MobileNetV3
modelidir. EfficientNetV2 modelinin FPS degeri sistem igin yetersiz kalir.
MobileNetV3 modeli bu modeller arasinda en hizli ikinci model ve digerlerinden daha

basarili oldugu i¢in sisteme en uygun model olarak segilir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez caligmasinin amaci otonom araglar i¢in coklu serit algilama ve serit tipi
siniflandirma sistemini gercgeklestirir. Bu sistemde c¢oklu serit algilama sistemi ig¢in
bircok segmentasyon modeli egitilir ve performanslar1 karsilastirilir. Bu karsilastirma
sonucunda TuSimple veri kiimesi {izerinde DeepLabv3+ modelinin en iyi sonug¢ verdigi
bulunur. Bu tez kapsaminda gercgeklestirilen sistemde de segmentasyon islemi igin
DeepLabv3+ modeli kullanilir. Segmente edilmis goriintiiye perspektif doniisim
uygulayarak yoldaki ¢oklu seritlerin kontur bilgileri bulunur. Kontur bilgileri ile
kullanilarak seritleri igeren ilgi bdlgesi goriintiileri kirpilir ve yeni serit goriintiileri

olusur.

Sistemdeki serit tipi siniflandirma boliimii i¢in siniflandirma modelleri egitilmis ve
performanslar1  karsilastinllir. Bu  karsilastirma 6zgiin  veri kiimesi {iizerinde
gerceklestirilir. Bu karsilagtirma sonucunda MobileNetV3 siniflandirma modelinin en

1yi sonug verdigi bulunur.

Serit bilgilerini igeren ilgi bolgesi goriintiileri serit tipi siniflandirma modeli tarafindan
smiflandirilir. Smiflandirma modeli “kesikli serit”, “serit yok” ve “diiz serit”
siniflarindan bir tanesini ¢ikt1 olarak verir. Deneysel sonuglara gore, bu tez kapsaminda
Onerilen yontem, gercek zamanli ¢alismadan 6diin vermeden cesitli durumlarda serit

isaretlerini tespit etmede ve siiflandirmada oldukga basarilidir.

Onerilen yontemde derin 6grenme temelli ydntemlerin kullanilmasindan kaynakli olarak
bltun senaryolarin model {izerinde egitilmesi su an i¢in miimkiin degildir. Bu yiizden bu
sorunu ¢ozmek icin bir pekistirmeli sistem ile sorunun ¢oziilebilecegi ongoriilmektedir.
Ancak otonom araglar lizerinde kosacak bu sistemin gercek zamanli olarak pekistirmeli
o0grenme metodu ile gergeklestirilmesi hala biiyiik risklere sebep olabilecegi

unutulmamalidir.
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