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OZET
ARAC KAMERASI GORUNTULERINDE NESNE VE NESNE HAREKETI TESPITI
ICIN BUTUNLESIK BiR DERIN OGRENME MIMARISi

Ozlem OKUR

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Donanimi Bilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisi, Temmuz 2024
Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet KILICARSLAN

Akilli araglar ve otonom siiriis teknolojilerindeki gelismeler giivenli ve konforlu bir
stiriis i¢in kritik 6neme sahiptir. Kismi ya da tamamen siiriiciiden bagimsiz gerceklesen
siiriis faaliyetleri olarak tanimlanan otonom siirlis ve akilli araglarda bir nesnenin
tespitinin ve hareketinin hizli bir sekilde belirlenmesi i¢in ¢ok sayida uygulama
bulunmaktadir. Bu uygulamalarda kullanilan geleneksel algoritmalar genellikle once
nesneleri video karelerinde tespit eder, ardindan bu nesnelerin hareketlerini izleyip analiz
eder. Bu g¢alisma, uzamsal (goriintiideki konum) ve zamansal (zaman i¢indeki degisim)
bilgileri birlestiren yeni bir derin dgrenme tabanli nesne ve hareket tespit yontemi
sunmaktadir. Model, nesnelerin konumlarii ve hareketlerini ayn1 anda analiz ederek
farkli nesne siniflarinin benzer hareket desenlerini tespit eder. Nesnelerin bu hareket
desenleri, uzamsal ve zamansal alanda izler birakir. Hareket Profili Goriintiileri olarak
adlandirilan bu izler, nesnelerin zaman i¢indeki hareketlerini gorsellestirir ve karmasik
stirlis ortamlarinda hareket kaliplarini anlamay1 saglar. Bu tez ¢alismasi, genis bir siiriis
videosu veri seti kullanarak nesneleri ve hareketlerini dogrudan tespit eden yenilikgi bir
yaklagim sunmaktadir. Dinamik siiriis senaryolarinin zorluklariyla basa ¢ikmak i¢in 6zel
olarak tasarlanan bu yontem, ger¢ek zamanli performans sunar. Kamuya agik veri
kiimelerinde %78 hassasiyet ve 3,09° ortalama hata ile yliksek dogruluk saglar ve %22'lik

bir performans iyilestirmesi gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Nesne algilama, Hareket analizi, Uzamsal zamansal goriintiiler,
Derin 6grenme.



ABSTRACT

A UNIFIED DEEP LEARNING ARCHITECTURE FOR OBJECT AND MOTION
DETECTION IN VEHICLE CAMERAS

Ozlem OKUR

Department of Computer Engineering
Programme in Program in Computer Hardware
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, July 2024
Supervisor: Liitfen se¢iniz Mehmet KILICARSLAN

Developments in intelligent vehicles and autonomous driving technologies are
crucial for ensuring safe and comfortable driving. In autonomous driving and intelligent
vehicles, where driving activities are defined as partially or fully independent of the
driver, various applications exist for the rapid detection and determination of object
movement. Traditional algorithms used in these applications typically involve a two-step
process: first detecting objects in video frames, and then tracking and analyzing their
movements. This study presents a novel deep learning-based method that integrates
spatial (position in the image) and temporal (change over time) information into a single
architecture. The model simultaneously analyzes the objects' positions and movements to
detect similar motion patterns across different object classes. These motion patterns leave
traces in both spatial and temporal domains. These traces, known as Motion Profile
Images, visualize the objects' movement over time and help in understanding motion
patterns in complex driving environments. The thesis introduces an innovative approach
that directly detects objects and their movements from a large dataset of driving videos.
Specifically designed to address the challenges of dynamic driving scenarios, this method
provides real-time performance. It demonstrates its effectiveness in practical applications
by delivering interpretable motion detection in both spatial and temporal domains.
Additionally, it confirms its reliability with high accuracy, achieving 78% average
sensitivity and 3.09° average error on public datasets, reflecting a 22% improvement in

performance.

Keywords: Object detection, Motion analysis, Spatial temporal images, Deep learning.



TESEKKUR

Tez ¢alismam boyunca emegini ve destegini esirgemeyen, bilgi ve deneyimlerini
aktararak yol gosterici olan danismanim Sayin Dr. Ogr. Uyesi Mehmet KILICARSLAN’a
cok tesekkiir ederim.

Ozlem OKUR

VI



12/07/2024

ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda bilimsel etik ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu ¢alismanin Eskisehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi™yla tarandigmi ve
hicbir sekilde “intihal i¢ermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢calismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi bildiririm.

Ozlem OKUR

VI



ICINDEKILER

Sayfa
BASLIK SAYFASI .......coouiiiiieiiieieeese et see s es et s st ssss st anas s snensens I
JURI VE ENSTITU ONAYL.......oooiiiiieiceeeeeeeeeee et en s I
DANISMAN ONAYT ..ot esesie st ste s en s es st enas s e sanenee s 11
[0/ ) NSO v
ABSTRACT ..ottt ettt s sttt s sttt st ene s \Y;
TESEKKUR .......coooiiiiiitieeeeteee ettt ten sttt n s n s an s Vi
ETIiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI ............cccco...... Vil
ICINDEKILER ..ottt VI
TABLOLAR DIZINT .........coooviiiiiiieeceeeeeee e X
SEKILLER DIZINT.........coooiiiiiiiiieccee ettt XI
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINT ..........ccccoooviiiiiceiceeeceeeee e, XII
| R ) 1 28 1T 1
2. JLGILI CALISMALAR ........c.coooiiiieceeeeee ettt 10
3. SURUS VIDEOLARINDA NESNE HAREKETI..............ccocovoiiiieiiieeecsn 13
I o P U =1 2= A o (0] 1 OSSR 13
3.2. Siiriis Videolarinda Hareketi Hesaplama ..., 15
3.3. Hareket Profili Goriintiisiiniin Karmasikhi@n................ccoooin, 16

4. ONERILEN YONTEM OLARAK NESNE VE HAREKET TESPITI iCiN
IKi AKISLI TWO STREA[M] MODELI ..........coooooiiiiiioeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 18
5. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ .........c..ccocovoviiiiiceeeeeeeeee e, 24
5.1. Veri Seti ve Veri Hazirli@l ... 24
5.2. TwoStrea[M] Modelini TeSt EIMe ... 27
5.3. Temel Calismalar ve Karsilagtirmalar.................ccccoooeniiiiini e 29
5.4. Ablasyon CalISMmASI............ccooiiiiiiiiiiiiie e 32
6. TARTISIMA .......ooouiieiieeieeeee et ses s tes st n sttt en st 35



7. SONUC ...

KAYNAKCA

OZGECMIS



TABLOLAR DiZiNi

Sayfa
Tablo 1.1. Trafik kazalarma neden olan kusurlar (TUIK, 2023) ......ccceoeeeveererereieieienane, 1
Tablo 5.1. YOLOv8n ve Two-Strea[M] nesne tespiti tizerine egitim sonuglari............ 30
Tablo 5.2. Two-Strea[M] ve tespit-izleme tabanli hareket tespit sonug
Kars1lastirmalart...........ccoociiiec i 32
Tablo 5.3. YOLOv8n ve Two-Strea[M] hareket ve nesne algilama sonuglarinin
ablasyon CalISMAST .........iiiiiiiiiiiie e 33



Sekil 1.1.

Sekil 1.2.
Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 5.1.
Sekil 5.2.

Sekil 5.3.
Sekil 5.4.

Sekil 5.5.
Sekil 5.6.

SEKILLER DIiZiNi

Yesil bantla olusturulan MPI, iistteki mevcut kareyi ve alttaki 1 saniye
ONCESINT GOSEIIT. ...ttt
MPT OIUSTUIA STUTECT ..ttt
Cergevenin alt kisminda karsilik gelen hareket profili birlestirme .........
Hareket profili goriintiileri ve iizerlerine yapistirilmis nesne hareketleri
Farkl1 siiriis senaryolart i¢in hareket profili goriintii 6rnekleri................
YOLO algoritmalarinin farkli stirimlerinin performansi...............c.coc....
Two-Strea[M] YOLOV8 MIMariSi.......c.cccvivveieeiiiieieesiesie e eseeseeseeneas
MOT-BDDI100K veri setindeki sinif diizeyindeki hareket dagilimlari...
MOT-BDD100K'daki ardisik goriintii ¢iftleri, BDD100K videolarinda
ESIESHITIMEST 1.ttt
Dogrusal hareket varsayimina bagli hareket hatasi histogramiu...............
Siiriis senaryolarinda Two-Strea[M] modeli kullanilarak nesne ve
hareket algilama SONUGIATT ...........ceoviiiiiiiii e
Basarisizlik durum 0rnekIeri ........oovveiiieiiiiiie e

Hareket hata histogrami ve 5°'lik araliklarda ortalama hata, (a) Two-

Strea[M] (D) BOtSOIt......c..ooieieee e e

Xl

Sayfa

......... 6



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

o : Alpha

B : Beta

ADAS : Gelismis Stirticli Destek Sistemleri
CNN : Evrigsimli Sinir Aglar

GNSS : Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi
loU : Kesisim Uzerinde Birlik

Lidar : Isik Algilama ve Aralik Belirleme
LSTM : Uzun-Kisa Siireli Hafiza

MAE : Ortalama Mutlak Hata

mAP : Ortalama Hassasiyet Puani

MPI : Hareket Profili Goriintiisii

R-CNN : Bolge Tabanl1 Evrisimli Aglar
SAE : Uluslararas1 Otomobil Miihendisleri Toplulugu
SSD : Tek Atishh Cok Kutu Dedektorii
TTC : Carpisma Zamani

TUIK : Tiirkiye Istatistik Kurumu

YOLO : You Only Look Once

Xl



1. GIRIS

Son yillarda teknolojinin hizla ilerlemesiyle otomotiv sektdriinde dnemli gelismeler
kaydedilmistir. Gelismis siiriicii destek sistemleri (Advanced Driver Assistance Systems
- ADAS) ve otonom siirlis gibi inovatif ¢oziimler, siiriis giivenligini artirmak, trafik
akisini optimize etmek ve stiriiciilere ek konfor saglamak amaciyla gelistirilmistir. Ancak,
artan ara¢ kullanimiyla birlikte trafik kazalar1 6nemli bir sorun olmaya devam etmektedir.
Tablo 1.1°de yer aldig iizere Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) verilerine gore, yolcu,
yaya, yol ve arag¢ kusurlari gibi cesitli faktorler etkili olsa da trafik kazalarinin ¢ogunun
siiriicii hatalarindan kaynaklandig1 tespit edilmistir (TUIK, 2023). Otonom araglarin
yayginlagsmasi ve otonom ara¢ teknolojisinin ilerlemesiyle birlikte trafik kazalarinin

onemli dl¢iide azalabilecegi ongdriilmektedir.

Tablo 1.1. Trafik kazalarina neden olan kusurlar (TUIK, 2023)

Yil | Siiriicii Yaya Arag Yolcu Yol
Kusuru Kusuru Kusuru Kusuru Kusuru
(%) (%) (%) (%) (%)
2015 | 89,3 8,8 0,55 0,43 0,91
2016 | 89,59 8,73 0,47 0,41 0,81
2017 | 89,87 8,48 0,52 0,37 0,7
2018 | 89,46 8,44 0,62 0,88 0,6
2019 | 88,00 8,20 0,20 1,30 0,5
2020 | 88,30 7,00 2,70 1,40 0,5
2021 | 87,1 8,2 2,6 1,8 0,4
2022 | 86,8 9,5 2,1 1,2 0,4
2023 | 88,9 9,00 1,1 0,6 0,3

Otomotiv sektoriinde otonom; yapay zekd ve derin 6Zrenme algoritmalariyla
desteklenen yazilim ve gelismis donanimlarla toplanan anlik verilerin islenmesi yoluyla
calisan kismi ya da tamamen siiriiclisiiz hareket edebilen araclari tanimlamak igin
kullanilmaktadir. Otonom siiriis seviyeleri, araglarin fonksiyonel 6zelliklerini ve siiriicii
miidahalesinin gerekip gerekmedigini belirten bir kategorizasyon sistemidir. Uluslararasi

Otomobil Miihendisleri Toplulugu (SAE) tarafindan belirlenen otonom siiriis seviyeleri
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otomasyon teknolojisi bulunmayan Seviye 0 ile tamamen siiriiciiden bagimsiz Seviye 5

arasinda simiflandirilmigtir (Abraham ve Rabin, 2019).

Seviye 0 — Siiriicti Destekli: Biitiin siiriis fonksiyonlari siiriicti tarafindan yapilir.
Seviye 1 — Siiriicii Destekli: Aragta hiz sabitleyici, serit takip sistemi ve fren
asistan1 gibi sistemler bulunur, ancak stiriicii stirekli arac1 kontrol eder ve sisteme
miidahale edebilir.

Seviye 2 — Kismi Otomasyon: Arag, belirli durumlar i¢in kendi kendine yonetim
yapabilir (6rnegin, hizlanma, frenleme ve yonlendirme), ancak siirlicii siirekli
olarak dikkatini korumali ve gerektiginde miidahale etmelidir.

Seviye 3 — Kosullu Otomasyon: Arag, belirli kosullar altinda tamamen otonom
olarak hareket edebilir, ancak stiriicii, sistem uyarisina gére araci devralabilir.
Seviye 4 — Kosullu Otonom: Arag, belirli siirli alanlarda veya kosullarda
tamamen otonom olarak hareket edebilir. Ancak, bazi durumlarda siiriicii
miidahalesi gerekir. Giiniimiizde otonom arag¢ endiistrisinin ulastig1 en yiiksek
seviyeyi temsil etmektedir.

Seviye 5 — Tam Otonom: Arag¢ her tiirlii yol ve hava kosullarinda tamamen

otonom olarak hareket edebilir ve siiriicli miidahalesi gerektirmez.

Otonom siiriis teknolojileri, siiriicli hatalarini en aza indirerek giivenligi artirmay1

ve slirlis deneyimini optimize etmeyi hedefleyen, siirekli gelisen ve iyilesen bir alandir.

Bu teknolojiler, araglarin yol ve c¢evre kosullarina dair detayl bilgileri toplamak igin

¢esitli donanimlar kullanmaktadir. Bu donanimlar genellikle kameralar, radarlar, lidarlar

ve ultrasonik sensorler gibi ¢esitli algilayicilardan olusur (Yeong vd., 2021). Bu sensorler,

aracin etrafindaki nesneleri algilar ve ¢evresel kosullari degerlendirir. Toplanan bu

veriler, aracin konumunu, trafigin durumunu ve yol ile hava kosullarin1 anlamasina

yardimc1 olur.

Radar: Elektromanyetik dalgalar ile aracin ¢evresindeki nesnelerin yerini ve hizini
belirlemede kullanilir. Uzak mesafedeki araglari algilamada lidardan daha basarili
olsa da uzaklik arttik¢a hata orani yiikselmektedir. Hareketli nesnelerin tespiti ve
hizinin algilanmasinda basarili iken hareketsiz nesnelerin tespitinde zayiftir.

Lidar (Light Detection and Ranging): lazer isinlar1 kullanarak c¢evredeki

nesnelerin 3 boyutlu haritasini olusturur. Yiiksek ¢oziiniirliiklii olmas1 sayesinde



aracin etrafindaki objelerin mesafesini ve seklini hassas bir sekilde tespit
edebilmesi giiclii 6zelliklerindendir. Ancak, lidarlarin zamansal ¢oziiniirliigii
kameralarla karsilastirildiginda daha zayiftir. Bu, hizli hareket eden nesnelerin
tespitinde lidarlarin kameralar kadar etkili olmamasina yol agabilir. Bu nedenle,
otonom araclarda lidarlar genellikle kameralar ve diger sensorlerle birlikte
kullanilarak eksiksiz ve giivenilir bir algilama sistemi olusturulur.

e Ultrasonik Sensdrler: Kisa mesafede engelleri algilar, cogunlukla park gibi diisiik
hizli manevralarda kullanilir.

e GNSS (Global Navigation Satellite System): GPS gibi sistemler, aracin
konumunu belirlemede ve harita olugturmada kullanilir.

e Kameralar: Aracin etrafindaki nesneleri ve trafik isaretlerini algilamak ig¢in
kullanilir. Yiiksek c¢oziiniirliiklii kameralar, aracin 6n, yan ve arka bdlgelerini
kapsayacak sekilde yerlestirilir. Goriintii isleme algoritmalari, kamera verilerini
analiz ederek aracin cevresini anlamasina yardimci olur. Kameralar diger
sensorlere gore daha diisiik maliyetlidir ayrica lidar ve radarlara gore daha genis
bir gorilis alaninda, yiliksek ¢oziintirliikkte nesne tespiti ve takibi i¢in kullanilirlar

(Giirtas, 2021).

Kameralar islevselliklerine gore farkli kategorilere ayrilmustir. I¢ kameralar
stiriicii ve yolcu giivenligi icin arag¢ i¢inde bulunmaktadir. Bu kameralar, siiriiciiniin
dikkatini izlemek ve i¢ mekandaki yolcularin giivenligini saglamak amaciyla
kullanilmaktadir. On goriis kameralari ise genellikle aracin 6n camina monte edilip, yolu
ve ¢evreyi goriintiilemektedir. Bu kameralar, adaptif hiz kontrolii, otomatik frenleme ve
serit takip sistemleri gibi giivenlik 06zelliklerinin etkin bir sekilde calismasini
saglamaktadir. Dis kameralar, aracin 0n, arka ve yanlarina yerlestirilerek c¢evredeki
nesneleri algilamak ve diger araglari izlemek i¢in kullanilir. Bu kameralar, park yardima,
kor nokta tespiti ve gevresel farkindalik gibi 6zellikleri destekler. Gece goriis kameralart,
ozellikle diisiik 151k kosullarinda ve gece siiriislerinde performans gostermek amaciyla
infrared (kiz1l6tesi) teknoloji ile donatilmis olup siiriiciiye daha iyi bir goriis saglar (Liu
vd., 2021). Her bir kamera tiirii, aracin farkli yonlerini ve siiriis giivenligini artirmak i¢in
belirli bir gorevde optimize edilmistir. I¢ kameralar, siiriiciiniin dikkatini izlerken, &n
goriis ve dis kameralar yol ve ¢cevre hakkinda bilgi toplar. Boylece, bu kameralar bir arada

calisarak arac i¢i ve dis1 glivenlik ve siirlis konforunu artirir.



Bu tez ¢alismasinin amaci, otonom ve akilli arag¢ teknolojilerinde nesneleri ve
nesnelerin hareketlerini tespit ederek, araglarin ¢evresel verileri daha etkin bir sekilde
analiz etmesini saglamaktir. Bu dogrultuda, nesnelerin hareketlerini, yonlerini ve
niyetlerini 6znitelik olarak anlamak, akilli araglarin karar alma mekanizmalari igin kritik
bir gérevdir. Bu amagla, ¢aligma kapsaminda kamera verileri kullanilmistir. Kameralar,
aracin ¢evresindeki nesnelerin tespit edilmesi ve bu nesnelerin davraniglarinin detayl bir
sekilde analiz edilmesi i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Béylece, kameralar araciligiyla
elde edilen veriler, aracin dogru ve zamaninda kararlar alabilmesi i¢in hayati 6neme sahip

bilgiler sunmaktadir.

Mevcut yontemler, genellikle ayr1 algilama ve izleme asamalarina dayanmakta
veya kareler arasi optik akis kullanarak video karelerinden hareket bilgileri
¢ikarmaktadir. Ancak, dinamik olarak degisen arka planlar ve gergek zamanli siiriig
videolarindaki isleme gereksinimleri, statik kameralarin kullanimini daha zor hale
getirmektedir. Bu yontemler uctan uca bir model sunmamakta, bunun yerine ardisik
siirecleri baglayan yapilar olarak tasarlanmaktadir. Calismada dnerilen Iki Akisli Hareket
(Two Strea[M]) YOLOVS8 yontemi ise tek bir kareyi ve uzamsal-zamansal bir goriintiiyl
birlestirerek nesneleri ve anlik hareketleri dogrudan tespit etmektedir. Bu yaklagim, akilli

araclar alaninda umut verici bir alternatif sunmaktadir.

Akilli aracin c¢evresindeki nesnelerin hareketi karmasik ve dinamiktir. Bu
hareketler, bir video karesinde gergekte oldugu gibi 3 boyutlu (yatay x, dikey y ekseni ve
z eksenindeki degisimler) olarak degil, genelde 2 boyutlu (goriintii uzayinda yatay x ve
dikey y yonde hareket) goreceli hareket olarak algilanmaktadir. Bu durum, nesnelerin
goriintiide yatay hareket olarak algilanan yanal hareketlerin, gercekte farkli derinlik
seviyelerindeki degisimleri temsil ettigi anlamma gelmektedir. Ornegin, bir nesnenin
kameraya yaklagmasi ya da uzaklagmasi, goriintiide yalnizca 6lgeginin degismesi olarak
goziikiir. Bir ¢arpisma durumunda ise, nesne ile aracin yaklasma hizi hem yatay hem de
dikey yonde simetriktir. Ayrica, akilli aracin genellikle diiz bir yol {izerinde seyrettigi ve
sinirli manevra kabiliyetine sahip oldugu varsayilarak, dikey hareketler goz ardi
edilebilir. Bu baglamda, nesnelerin hareketlerini anlamak ve akilli aracin kontroliiyle

ilgili kararlar almak i¢in yatay hareketler 6nemlidir ve genellikle onceliklidir.

Tez ¢alismasinin ilerleyen boliimlerinde, “hareket” terimi, nesnenin farkli zaman

dilimlerinde nasil hareket ettigini anlamak i¢in kullanilan bir kavram olarak
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tanimlanmaktadir. Bu baglamda, hareket analizleri ¢esitli zaman perspektiflerine gore
ayrilmaktadir. “Orta vadeli” zaman dilimlerinde hareket, nesnenin belirli bir siire i¢inde
yatay (x eksenindeki) hareketinin nasil algilandigin1 belirten 2 boyutlu yatay goreceli
hareket olarak tanimlanir. Bu terim, nesnenin belirli bir siire boyunca nasil hareket ettigini
daha genis bir perspektifte anlamaya yonelik bir yaklagimi ifade etmektedir. “Kisa vadeli”
olarak tanimlanan iki karelik optik akis terimi ise, nesnenin anlik hareketini gézlemlemek
icin kullanilir ve sadece iki ardisik karede nesnenin nasil hareket ettigini izlemeye olanak
tanir. Bu yaklasim, nesnenin anlik hareketlerini yakalamak i¢in daha dar bir zaman dilimi
kullanir. “Orta vadeli” terim, kisa vadeli gozlemlerden biraz daha uzun bir siireyi
(genellikle 1 saniyeye kadar) kapsar ve bu siire zarfinda nesnenin hareketi hakkinda daha
ayrintilt bilgi saglar. Bu, nesnenin hareket yoniinii ve hizin1 daha kesin bir sekilde
belirlemeye yardimci olur. “Uzun vadeli” olarak adlandirilan siire¢ ise, nesnenin
etkilesimlerini ve davranislarini analiz etmek i¢in 1 saniyeden daha uzun bir siireyi ifade
eder. Bu siire boyunca, nesnenin ¢evresiyle olan etkilesimleri ve hareketleri daha genis

bir zaman araliginda incelenir, bdylece daha kapsamli bir hareket analizi yapilabilir.

Geleneksel yaklasimlarda, nesnelerin algilanmasi ve takibi icin genellikle iki
asamali bir siire¢ izlenmektedir. Ilk olarak, nesneler video gériintiilerinde algilanir ve
ardindan bu nesnelerin goriintiiler arasinda takibi yapilir. Bu takip siirecinde, nesnenin
Konumu ve hareketi belirlenir. Alternatif olarak, optik akis adi verilen yontemler
kullanilarak da nesnenin bir kareden digerine olan hareketi analiz edilir. Bu siirecler
genellikle nesne izleme sistemlerinin temelini olusturmaktadir. Optik akis; bir
goriintiideki nesnelerin piksellerinin zaman i¢indeki hareketini (hiz ve yon) ifade eden bir
konsepttir ve bir karede goriinen nesnenin bir sonraki karedeki konumunu belirleme
siirecini tanimlamaktadir. Yatay ve dikey olarak iki yonde harekete dayanan bir

vektordur.

Eski yaklagimlarin aksine, son zamanlarda onerilen yontemlerden biri Hareket
Profili Goriintiisii (Motion Profile Image — MPI) kullanimidir (Kilicarslan vd, 2014).
MPI, bir hareket profili boyunca bir nesnenin belirli bir zamana gére konumunu, hizim
ve ivmesini gorsel olarak temsil eden bir goriintlidiir. MPI, siiriis videolarinda nesnelerin
hareketlerini anlamak i¢in kullanilan bir yontem olup, ufuk ¢evresindeki piksellerin dikey
birikimini igerir ve yaklagik olarak 1 saniyelik bir zaman diliminde bu birikimi anlik

olarak saklar. Bu birikim, nesnelerin belirli zaman araliklarinda nasil hareket ettigini



Ozetler ve videonun tamamini izlemeye gerek kalmadan tek bir goriintiideki nesne izlerine
doniistiirebilir. Sekil 1.1°de ufuk ¢izgisine yakin yesil dikdortgen bant kullanilarak MPI
olusturulmustur. Gorselde yer alan tistteki goriintli mevcut kareyi, alttaki ise yaklagik 1
saniye Oncesinden alinmis MPI'yi gostermektedir. Bu yontemle, orta vadeli hareketler
uzaysal-zamansal goriintiide gozlemlenebilir ve nesneler tek bir video goriintiisiiyle

hizlica tespit edilebilir.

Ozellikle araglar ve yayalar gibi hareketli nesneler ile sabit arka plan gibi duran
unsurlar, hareket profili goriintiisii iginde belirli bir iz seklinde hareket ederler. Nesne
goriintiide agikca goriiniiyorsa, bu hareket diizgiin ve siireklidir. MPI'nin en biiyiik
avantaji, nesne izleme ve hareket tespitini gerceklestirebilmesidir, bu da optik akis veya
diger 6nceden hesaplama gerektiren yontemlere ihtiyag duymadan yapilabilir. Bu sayede,

hareketin hizl1 ve etkili bir sekilde tespit edilip analiz edilmesi saglanabilir.

Sekil 1.1. Yesil bantla olusturulan MPI, iistteki mevcut kareyi ve alttaki 1 saniye éncesini gosterir.

Bu ¢alismada, YOLOVS8 tabanli nesne algilama modelinin bir varyanti olan Two-
Strea[M] YOLOVS gelistirilmis ve kullanilmistir. Bu model, geleneksel YOLOvS8'den
farkli olarak, nesne tespiti ve hareket analizini bir araya getiren bir yaklagim sunmaktadir.
Two-Strea|[M] YOLOVS, nesneleri ve hareketlerini tespit etmek i¢in dogrudan video
karelerini ve MPI’1 girdi olarak almaktadir. Model, nesne algilama islemi i¢in tek bir

karedeki gorsel 6zellikleri kullanarak nesneleri siniflandirir ve konumlarini belirlerken,
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ayn1 zamanda MPI'deki izlerden nesnelerin zamansal hareketlerini analiz eder. Bu sayede
hem nesnenin anlik konumu hem de zaman igindeki hareket izleri bir arada

degerlendirilebilmektedir.

Two-Strea[M] YOLOVS8'in bu yaklasimi, nesne tespiti ve hareket analizini entegre
bir sekilde gerceklestirerek, siiriis videolarindaki nesne tespitini daha dogru ve kapsamli
hale getirir. Bu yontem, Ozellikle dinamik siiriis senaryolarinda ve karmasik trafik
ortamlarinda nesnelerin hareketlerinin daha iyi anlasilmasina ve akilli arag¢ sistemlerinin

giivenligini ve verimliligini arttirmaya olanak tanimaktadir.

Akilli araglar, ¢cevrelerindeki potansiyel riskleri hizli bir sekilde degerlendirmelidir.
Bu riskler, goriintii uzayinda ~0 akis1 ve merkezi akis olarak tanimlanabilir (Kilicarslan
vd, 2019). Siirliis videolarinda, ~0 akisi, bir ¢arpisma olayinin meydana gelmesi igin
gerekli bir durumdur. ~0 akisi, bir nesnenin hareket etmedigi veya ¢ok yavas hareket
ettigi anlamina gelir. Bu tiir bir akis, bir ¢arpisma olasiligina isaret eder ¢linkii hareketin

durmasi veya ¢ok yavaglamasi, iki nesnenin birbirine ¢ok yakin oldugu anlamina gelir.

Ornegin, merkeze dogru yanlardan yaklasan araglar akilli aracimin yoluna
girdiklerinde, hizlarin1 azaltirlar veya dururlar. Bu durum, sifir akisi yaratir. Akilli
aracinin bakis agisindan, bu tiir hareketler, yaklasan aracin yoluna girme ve ¢arpisma
riskini artirir. Dolayisiyla, sifir akis bolgelerinin tespiti, bu tiir potansiyel garpigma
senaryolarmin erken tanimlanmasi igin kritiktir. Park halindeki bir ara¢ genellikle sabit
oldugundan, aniden hareket etmedigi siirece dogrudan bir tehdit olusturmaz. Ayni
sekilde, kaldirimda yiiriiyen veya karsidan karsiya gecen yayalar farkli diizeylerde tehlike

olusturabilirler.

Karsidan karsiya gegen araglar veya yayalar gibi dinamik nesnelerin hareketi,
MPI'deki sabit veya hareketli arka plan nesnelerinin hareketinden farklidir. Dolayisiyla,
MPI igindeki arka plan izlerinden sadece aktif dinamik nesne hareketlerini net bir sekilde
ayirt etmek miimkiindiir. Kaldirimda yiirliyen bir yaya, arka plan yoriingesine yakin
oldugu icin MPI'de dogru bir sekilde tespit edilemeyebilir. Benzer sekilde, doniis i¢in
kenarda bekleyen bir arag¢, doniis aninda tespit edilmesi zor olabilir. Ayrica, akilli arag¢
hareket halinde oldugunda ve bu yoériingeler arka planla birlestiginde, bir nesnenin

yoriingesinden sinifin1 belirlemek zorlasabilir. MPI iginde, yiirliyen yayalar genellikle



zincir benzeri desenler olusturur ve yol yiizeyine gore farkli 6zelliklere sahip olduklari

icin yakin ve orta derinlik araliklarinda ayirt edilebilirler (Kilicarslan vd, 2023).

Bu tez ¢alismasi, Temel vd. (2024) tarafindan sunulan giincel yaklasimlar da dahil
olmak iizere diger ¢alismalardan farkli olarak, nesnelerin ve hareketlerin uzamsal ve

zamansal boyutta tespit edildigi bir ¢alismay1 icermektedir:

(1) iki akish bir model kullanarak nesnelerin konumunu, smifin1 ve hareketini tanimlama
yetenegi gelistirilmistir. Bu model, bir video karesi ile bir MPI kullanarak hareket
analizini gerceklestirmektedir ve sadece MPI kullanarak yapilan mevcut ¢alismalarin

Otesine gegmektedir.

(2) Two-Strea[M] YOLOv8 adi verilen YOLOv8 tabanli bir mimari, ugtan uca
gelistirilmistir. Bu model, akilli araglar i¢cin daha fazla bilgi iiretme ve karar verme
yetenegini arttirmakta ve Ozellikle, ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilabilen pratik

bir ¢6ziim sunmaktadir.

(3) MPI ile birlestirildiginde, model son derece yorumlanabilir sonuglar tiretmektedir. Bu,
video dizilerini izleme ihtiyacin1 ortadan kaldirmakta ve sadece iki goriintliyli analiz

ederek detayli bilgi saglamaktadir.

(4) Model, kamuya agik biiyiik ve ¢esitli bir veri kiimesi olan MOT-BDD100K {izerinde

egitilmis ve cesitli siirlis ortamlarinda basarili sonuglar géstermistir.

Yontem, siirli veri kullanarak siiriis videolarindaki nesneleri ve hareketi etkili bir
sekilde tespit etmektedir. Bu basari, goriinlim o6zellikleri ile MPI i¢indeki zamansal
ozelliklerin bagarili bir sekilde birlestirilmesinden kaynaklanmaktadir. Ayrica, model,
nesne algilama modelleriyle karsilagtirilabilir Ortalama Ortalama Hassasiyet (Mean
Average Precision - mAP) puanlar1 ve hareket tahmini i¢in ¢ok diisiik bir Ortalama
Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE) saglamaktadir. Model, nesne tespitine hizli
bir sekilde yanmit vererek akilli araclarin c¢evrelerini hizla anlamalarina yardimci
olmaktadir. Bu parametreler, modelin nesne algilama ve hareket tahmini alanlarinda
yuksek performans sergiledigini ve diger benzer modellerle rekabet edebilir diizeyde
oldugunu gostermektedir. Sekil 1.2°de, video goriintiilerinin islenme siirecinden MPI
olusturmaya ve nesne-hareket algilamaya kadar olan siireci gosteren bir diyagram
bulunmaktadir. Buna gore; ufuk ¢izgisine yakin yesil dikdértgen bant MPI olusturmak

i¢cin kullanilir. Siyah oklar MPI'deki nesnelerin konumlarini gosterir. Model, nesneleri ve
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hareketleri ayn1 anda tespit etmek igin kareyi ve MPI'y1 birlesik bir mimaride kullanir.
Sagdaki goriintii, nesne ve hareket tespit yontemini net ve kapsamli bir sekilde
gorsellestirir. Araglar i¢in mavi, yayalar i¢in kirmizi renklendirilmis siirlayict kutular,
siniflar1 belirtir. Sinirlayici kutularin igindeki oklar hareket yoniinii gosterir; oklarin rengi,

hareket degerlerini derece cinsinden temsil eder.

= Bounding boxcs with monon

Frame =

V-dt

Two-Strea|M]

‘T YOLOVS
G

di o MPI

Sekil 1.2. MPI olusturma siireci

Tez calismasinin devami olarak sirasiyla ikinci boliimde 6nceki arastirmalar ve
literatiirdeki benzer galismalar incelenmistir. Ugiincii béliimde siiriis videolarindan elde
edilen veriler lizerinde yapilan hareket analizleri ve sinirlayici kutulardan (bounding box)
hareket hesaplamalar1 sunulmaktadir. Ayrica, MPI goriintiisii i¢inde bulunan ¢evrenin
karmagsikligi tartisilmaktadir. Dordiincii bolimde uzamsal-zamansal alanda nesne ve
hareket tespiti i¢in 6nerilen derin dgrenme modeli olan Iki Akisli Two Strea[M] YOLOvS
modeli detayl1 bir sekilde agiklanmaktadir. Besinci boliimde onerilen yontemin deneysel
sonuglart 6zetlenmekte ve analiz edilmektedir. Altinct boliimde elde edilen sonuclar ve
bulgular ¢ercevesinde genis bir tartisma sunulmaktadir. Yedinci boliimde tez ¢aligmasinin

Ozeti verilerek elde edilen sonuclar ve ¢alismanin katkilar1 vurgulanmaktadir.



2. ILGILI CALISMALAR

Nesne tespiti, giiniimiiz goriintii isleme ve bilgisayarla géorme alanindaki en
dinamik arastirma konularindan biridir. Grafik isleme birimlerinin ve derin 6grenme
algoritmalarinin hizli gelisimi, nesne algilama yontemlerinin dogrulugunu ve etkinligini
onemli 6l¢iide artirmistir. Bu baglamda, You Only Look Once (YOLO) (Redmon vd.,
2018) ve varyantlari, Single Shot Multibox Detector (SSD) (Liu vd., 2015), Region-
Based Convolutional Networks (R-CNN) (Girshick vd., 2016), Fast R-CNN (Girshick,
2015), Faster R-CNN (Ren, 2017) ve Mask R-CNN (He, 2017) gibi derin 6grenme tabanl
yontemler, nesne algilama ve tanima alaninda genis bir uygulama yelpazesi sunmaktadir.
Bu modeller, yiiksek verimlilikleri, dogruluklar1 ve hizli isleme yetenekleri sayesinde,
otonom siiriig, gozetim ve robotik gibi ger¢cek zamanli uygulamalarda yaygin olarak tercih
edilmektedir.

Goriintii tabanl tespite ek olarak, zamansal bilgiler de nesne tespitinde 6nemli bir
rol oynamaktadir. Zhang vd. (2019), Flow-Net (Dosovitskiy vd., 2015) kullanarak harici
olarak hesaplanan optik akist mevcut video goriintiisiine entegre eden ve bu akiglar: Long-
Short Term Memory (LSTM) ile birlestiren ¢ok akish bir yaklasimi benimsemektedir.
Spatio-Temporal Fusion (STF) tespit modeli (Anwar vd., 2024), video i¢inde nesne
algilamay1 iyilestirmek ic¢in derin bir mimaride dikkat modiilleri kullanarak iki ardisik
kareyi entegre etmektedir. Jazayeri vd. (2011), siirlis videolarinda arag tespiti i¢in hareket
tabanl bir izleme modiilii kullanmaktadir. Corsel vd. (2023) ise zamansal baglamdan
yararlanmak i¢in {i¢ ardisik kareyi 3 kanall1 bir goriintiide birlestirip YOLOvS modeline
beslemektedir. Heo vd. (2017), Appearance Net ve Motion Net mimarileriyle hareketli
nesneleri tespit etmek icin arka plan goriintlisiine sahip iki ardisik c¢erceveyi
kullanmaktadir. Ullah vd. (2018), yayalarin bir ¢cerceve i¢cinde uzamsal boliimlenmesi i¢in
ardisik lic cerceveyi birlestirmektedir. Bu yoOntemler, nesne tespitinin dogrulugunu
degisen derecelerde artirmakta olup, herhangi bir ek nitelik veya bilgi saglamaksizin
yalnizca nesne tespitine odaklanmaktadir.

Nesne algilama modelleri, zamansal bilgiyi kullanarak nesne tespitini
tyilestirmenin yan1 sira, gerceveler araciligiyla nesnelerin yonelimi gibi 6zellikleri de
ogrenmek icin egitilmektedir. Bu sayede, nesne algilama modelleri nesnelerin hem
varligint hem de belirli 6zniteliklerini basariyla tespit edebilirler. Cai vd. (2022) yayalarin
izlenen smirlayict kutulari {izerinde bir model tasarlayarak yaya hareket izlerinin

tahminini arastirmaktadir. Dafrallah vd. (2021), siiriis videolarindaki tek bir kareden
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yayalar1 yonlerine gore siiflandirmaktadir. Li vd. (2023)'de tek bir ¢ergeve modeli ile
transformator tabanli bir ¢6ziim Snerilmistir. Kim vd. (2022)'de arag yonelim tespiti ig¢in
iki asamali1 bir yontem onerilmistir. Dominguez-Sanchez vd. (2017), statik bir kamera ile
yaya hareketinin yOniinii tespit etmek icin ¢ergeveleri bir CNN modelindeki optik akisla
birlestirir. Deokar vd. (2022), sadece gergeve bilgilerini kullanarak yaya hareketini tespit
etmek i¢in 6zel bir CNN mimarisi kullanir. Monika vd. (2023) nesneleri tespit etmek ve
hareket yoniinii tanimak i¢in siirlayici kutulari izlemek i¢cin YOLOVS kullanmaktadir.
Yonelim veya hareket yonii, uzamsal o6zelliklerden siniflandirilabilir; ancak otonom
araglarin karar verme siireclerinde daha iyi performans elde etmek ve arag ile nesne
arasindaki etkilesimi anlamak i¢in zamansal analize de ihtiyag vardir. Ornegin, sola bakan
bir yayaya karsi, ayakta duran bir yayada veya karsidan karsiya gecen bir yayada farkl
hareket dinamikleri goriilebilir. Zamansal veri analizi, sadece hareket profili goriintiilerini
kullanan ¢aligmalar tarafindan da gerceklestirilmektedir. Hareket profili goriintiileri ilk
olarak Kilicarslan vd. (2014)'de ortam gorsellestirmesi i¢in tanitilmigtir. Kilicarslan vd.
(2019) ¢alismasinda, ¢arpisma zamani (Time To Collision- TTC), nesne tespiti olmadan
izlerdeki degisimin goreceli boyutunu 6lgmek icin yatay ve dikey hareket profilleri ile
tahmin edilmistir. Kilicarslan vd. (2023) tarafindan yiiriiyen yayalar1 tespit etmek icin
birden fazla MPI kullanimini 6nerilmistir. Cheng vd. (2022), ara¢ kontrolil i¢in hareket
profillerini ardisik bir derin 6grenme modelinde islemek i¢in bir yontem 6nermistir. Lin
vd. (2023) ise hareket profillerini ara¢ boyutlar1 ile birlestirerek YOLOvVS5 nesne
dedektorii ile ara¢ davraniglarini  analiz  etmeyi basardilar. Hareket profili
goriintiilerindeki semantik segmentasyondan, araglar, kesme ve takip etme gibi ayrik
siniflara ve durma ve donme gibi akilli ara¢ durumlarina simiflandirilmistir. Ancak, Lin
vd. (2023) hala iki asamal1 bir yaklagim kullanmaktadir: 6nce araglari cergevelerde tespit
edip, daha sonra bu tespitleri hareket profillerinde islemektedir. Temel vd. (2024) ise
yalnizca araglar i¢in hareket profili goriintiilerinden hareket yonii bilgisini ¢ikarmaktadir.
YOLOvV3 tabanli model, otoyol videolarinda egitilmis ve test edilmistir; bu videolar, arka
plan karmasiklig1 acisindan kentsel videolardan énemli 6l¢ilide farklilik gostermektedir.
Kilicarslan vd. (2022) ilk kez bir ¢ergeve ve hareket profili goriintiisiinii arag tespiti igin
birlestirmeyi deneyen calismadir. Ornekleme bandinin iist ve alt bolgeleri ile MPI ve
cercevesini birlestirerek uzamsal-zamansal bir goriintii olusturur. Bu olusturulan goriintii,

daha sonra YOLOV3 nesne tespit modeline beslenerek araglarin ve hareket yonlerinin {i¢
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farkli yonde tespit edilmesini saglamaktadir. Bu ¢alisma Temel vd. (2024) calismasini
genisletir ve iki a¢idan farklilik gosterir:

1) kentsel ve otoyol videolarinda daha biiyiik bir MOT-BDDI100K veri kiimesinde
egitilmis ve test edilmistir ve 2) hareketle birlikte genel nesne tespiti i¢in ugtan uca Two-

Strea|M] modeli gelistirilmistir.
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3. SURUS VIDEOLARINDA NESNE HAREKETI

Onerilen yontem, mevcut gergeveye orta vadeli hareket verilerini entegre ederek
nesne tespiti ve hareket analizini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Bu hareket verilerini elde
etmenin bir yolu, MPI kullanmaktir. Bu bdliimde, siiriis videolarindan MPI olusturma
stirecinin detayl bir agiklamasi sunulmakta ve bu yontemin, tiim siiriis videosunu isleme
yontemlerine kiyasla sagladig1 avantajlar vurgulanmaktadir. Bu boliimde ayrica, MPI'nin
hareket bilgilerini nasil topladigi ve bu bilgilerin nesne tespitinde nasil kullanildig:
tizerinde durulacaktir. MPI'nin entegrasyonu, aracin c¢evresindeki nesneleri ve bu
nesnelerin hareketlerini dogru bir sekilde anlamasini saglayarak, akilli araglarin giivenli
ve verimli bir sekilde ¢alismasina katkida bulunur. Bu yontem, gelecekteki arastirmalar
ve uygulamalar i¢in de yeni perspektifler sunmakta olup, otonom ara¢ teknolojilerinin

gelisimine 6nemli katkilar saglamaktadir.

3.1. Hareket Profili

Bir aracin 6n kamerasi tarafindan kaydedilen goriintiiden elde edilen hareket
profili, ufka yakin bir siirlis videosunun Ozetini olusturur. Ufuk ¢izgisine yakin
bolgelerde, yolun ve diger araglarin hareketi en net sekilde gozlemlenebilir. Bu nedenle,
MPI bu bolgeden alinarak daha dogru, anlamli ve siirlis sirasinda en ¢ok ilgilenilen
hareket verileri elde edilir. Bu veriler, aracin hareket yonii ve hizini belirlemek i¢in daha
uygun olup, hareketin zaman ic¢indeki degisimini (spatio-temporal changes) daha dogru
bir sekilde analiz etmeyi saglar. Ufuk ¢izgisinin yukarisindaki veya asagidaki bolgeler,
hareketin daha az belirgin oldugu veya daha fazla giiriiltii (noise) iceren alanlardir. Daha
yukarisi, genellikle gokyiizii veya uzak nesneler gibi siiriisle dogrudan ilgili olmayan
bilgileri igerir. Daha asagis1 ise genellikle aracin oniindeki kisa mesafeyi ve arag 6n
kismini kapsar, bu da hareket algisi i¢in yeterli bilgi saglamaz.

MPI olusturulurken su adimlar takip edilir: Hesaplanan ufuk ¢izgisinin tizerine dh
yiiksekliginde yatay bir kusak (bant) yerlestirilir. Ardindan, bu yatay kusak igindeki
piksellerin her bir karesinde dikey ortalamasi alinir. Ardisik her karede, bu 1 boyutlu
dikey ortalamalar dizisi, 6nceden tanimlanmis sayida (dt) kare lizerinde birlestirilir. Bu
islem sonucunda, belirlenen video dizisi i¢in 2 boyutlu bir MPI goriintiisii elde edilir, MPI

(%, t).

t

I1(x,j, k)
dh

k=t—dt j=h—dh

MPI(x,t) =

3.1)
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Burada; I(x,],k) video karesinin piksel degerini, h ufuk ¢izgisinin yiiksekligini, dh
kullanilan bant genisligini, dt MPI'de kullanilan gegmis karelerin sayisini, [] dikey
birlestirme operatoriinii ifade eder.

Cesitli video dizileri i¢in hareket profili goriintiileri Sekil 3.1°deki gibidir. MPI,
ufuk cizgisine yakin bir bolgede dikey olarak ornekleme yaparak elde edilir. Bu
ornekleme sayesinde tiim derinliklerdeki nesnelerin MPI iizerinde izleri olusur. Arka
plan, genisleme odagindan disa dogru genislerken, statik nesnelerin izleri arka plan
izlerine yaklasir. Yavas hareket eden nesneler dikey izler olarak gozlemlenirken, donen
bir ara¢ doniis yoniine dogru izler olusturur. Arka plan izleri ise durmus bir aracin
tizerinde dikey olarak belirir. Bu yontem, siiriis videosundaki ¢esitli olaylar1 ve nesnelerin
hareketini 6zetlemek icin kullanilir.

1assing venicic 1asscd Dy Venicie Lrossmg peacsinans LTOSSINg Venicie

BT

Following the far vehicle

Sekil 3.1. Cergevenin alt kisminda karsilik gelen hareket profili birlestirme

Uzun vadeli (>> 1 sn.) hareket profili goriintiisi, nesnelerin uzun vadeli
gecmisinin gozlemlenmesini saglar, ancak bu ge¢mis dogrudan mevcut ara¢ kontrol
kararlartyla iligkili degildir. Bu tiir goriintiiler, ger¢ek zamanli islemeden ziyade uzun
vadeli trafik analizi veya diizenli 6riintii analizi i¢in daha uygun olmaktadir. Ancak akilli
araglar icin en kritik zaman dilimi, kontrolle ilgili kararlar i¢in son birka¢ eylemdir,
genellikle yaklasik ~ 1 saniye icinde gerceklesir (Knoblauch vd., 1996). Ornegin,
ortalama bir yaya yiiriime adim1 ~ 1 saniye, bir arag serit degistirme olay: ise ~ 3 saniye
siirmektedir (Ataelmanan vd., 2021). Kazalar genellikle aniden, bir saniyeden daha kisa
stirede gergeklesir. Bu nedenle, bu ¢alismada, nesnenin hareketini analiz etmek igin orta

vadeli zaman araliklar1 (~ 1 saniye) dikkate alinmistir.
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3.2. Siiriis Videolarinda Hareketi Hesaplama

Siiriis videolarinda hareketi hesaplamak, nesnelerin hizlarii ve yonlerini dogru
bir sekilde belirlemek icin kritik dneme sahiptir; bu siireg, ¢esitli sensorlerden elde edilen
verilerin analiz edilmesini gerektirir. Ornek olarak 3 boyutlu lidar sensérlerinden elde
edilen veriler ¢evredeki nesnelerin ii¢ boyutlu yapisini, konumunu ¢ok hassas bir sekilde
belirleyip, dogrudan hiz hesaplanabilir ancak zamansal ¢oziiniirliikleri kameralara gore
diistiktiir. Lidar sensorleri genellikle 10 Hz (saniyede 10 kare) hizinda veri toplarken,
kameralar 30 Hz (saniyede 30 kare) veya daha yliksek hizlarda g¢alisabilir. Bu nedenle,
nesnelerin tespiti ve takibi i¢in hareketin stirekli ve detayl bir sekilde izlenmesi gereken
uygulamalarda yeterince uygun olmayabilir. Kameralar, daha yiiksek zamansal
¢Oziiniirliikleri sayesinde bu tiir uygulamalarda daha avantajli olmaktadir.

Onerilen ydntemin, nesneleri ve nesnelerin hareketini tespit edebilmesi igin
kullanilacak veri setinde sinirlayict kutulara ek olarak her nesneye ait hareket bilgisini
icermelidir. Mevcut bilgilere gore, kamuya acik biiyiik bir siiriis videosu veri setinde
nesnelerin hareketlerini dogru bir sekilde gosteren veriler bulunmamaktadir. Bu nedenle,
pratik bir ¢6ziim olarak, nesnelerin ¢ergeve bazli sinirlayici kutularini kullanarak gerekli
hareket verileri tretilmistir. Veri setinde izlenen her nesne i¢in, nesnelerin merkezlenmis

hareketini hesaplamada 3.2. formiil kullanilmustir.

xc(t) — xc(t — t0)

M = argmax (3.2)

0<t0<N t —t0

Burada; xc(t) t zamanindaki sinirlayict kutunun merkezini, xc(t) ve t —t0
zamanindaki sinirlayict kutunun merkezini, N MPI'nin uzunlugundan kisa olan dnceki
cercevelerin maksimum sayisini ifade eder, hareket hesaplamasi t—N inci ¢ercevede
baglatilir.

Smirlayict kutu baslangic ¢ergevesinde bulunamazsa, siire¢ bir sonraki
cercevelerde bulunana kadar tekrarlanmaktadir. Sekil 3.2, hareket profili goriintiileri ve
tizerindeki nesne hareketlerini gostermektedir. Renkler nesne siniflarimi temsil eder:
kirmizi yaya smifini, mavi ise ara¢ smifim1 gosterir. Cizgilerin yonelimi, hareket
degerlerini belirtir. Sekil, MPI ile hesaplanan hareket vektorlerini sunar ve bu hareket
nesnenin ortalama hareketini gosterir. Bu yaklasim, nesnenin sinirlayici kutusunu tek bir
hareket degeriyle iliskilendirir. Ancak hareket, her piksel i¢in enterpolasyon yapilarak
nesnenin sol ve sag sinirlarindan da hesaplanabilir, boylece nesne iizerindeki her piksel

i¢cin hareket vektorleri elde edilebilir.
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Sekil 3.2. Hareket profili goriintiileri ve iizerlerine yapistirilmis nesne hareketleri

3.3. Hareket Profili Goriintiisiiniin Karmasikhg:

Hareket profili goriintiisii siiriis sirasinda nesnelerin nasil hareket ettigini gorsel
olarak temsil eden ve bu hareketlerin analiz edilmesine yardimci olan bir goriintiileme
aracidir. Kentsel ve otoyol ortamlari, farkli karmagiklik seviyelerine sahiptir. Kentsel
ortam, binalar, altyap1 ve kalabaliklar nedeniyle genellikle otoyollardan daha karmasiktir.
Sekil 3.3, giindiiz ve gece siiriis kosullarinda kentsel ve otoyol ortamlarindaki degisen
karmagikliklar1 gostermektedir. Arka plan karmasikligi, soldan saga dogru otoyoldan
kentsel ortama gegisle artmaktadir. Gorseller sirasiyla giindiiz otoyol, gece otoyol,

giindiiz kentsel ve gece kentsel olarak yer almaktadir.

Sekil 3.3. Farkl: siiriis senaryolart i¢in hareket profili gériintii ornekleri
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Hareket profili goriintiilerindeki yapilarin karmagikligi, glindiiz otoyolundan gece
kentsel ortamlara kadar degismektedir. Bu g¢esitlilik, 6zellikle arka plan, araglar ve
yayalar gibi farkli hedef nesneler arasindaki ayrimin zorlugunu artirmaktadir. Bu durum,
siirlis senaryolarinda MPI'nin kullannominin yalnizca hareket profillerine giivenmekten
Oteye gecen kapsamli bir yaklasim gerektirdigini ortaya koymaktadir. Bu zorluklar,
MPTI'nin orta veya uzun vadeli olma durumundan bagimsiz olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Sonug olarak, tek bir kare ile yapilan anlik nesne tespiti baz1 durumlarda yeterli
olabilir ancak MPI gibi zamansal verilerin entegrasyonu, Ozellikle karmasik siiriis
ortamlarinda nesnelerin dinamik davraniglarini kapsamli bir sekilde anlamak i¢in 6nemli
bir aragtir. Bu ¢alisma, MPI'nin, karmasik siiriis ortamlarinda nesne hareket dinamiklerini

anlama konusundaki kritik roliinli vurgulamaktadir.
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4. ONERILEN YONTEM OLARAK NESNE VE HAREKET TESPITI ICIN iKi
AKISLI TWO STREA[M] MODELI

YOLO (You Only Look Once) evrisimsel sinir aglar1 kullanarak nesne tespiti
yapan bir algoritmadir. Geleneksel nesne tespiti yontemlerinin aksine, YOLO, tiim
goriintiiyl tek bir ag gecisinde ele alarak nesne tespitini biiyiik 6l¢iide hizlandirir. Bu tek
asamal1 yaklagim, goriintii {izerinde birden fazla sinirlayici kutu (bounding box) ve sinif
etiketini ayni anda tahmin eder. YOLO'nun bu hizli ve verimli tasarimi, ger¢cek zamanl

uygulamalarda kullanimini miimkiin kilmaktadir.
YOLO algoritmasinin ana siiregleri:

- Girig gortintiisiinii NxN boyutlarinda 1zgaralara boler (6rnegin, 5x5, 9x9).

- Her 1zgara, igerdigi alanda nesne olup olmadigini kontrol eder ve nesnenin
merkezinin bu 1zgarada olup olmadigin1 belirler.

- Nesne merkezini tespit eden 1zgara, nesnenin sinifini, boyutlarini tahmin eder ve
cevresine bir siirlayici kutu gizer.

- Ayni nesne icin birden fazla 1zgara sinirlayici kutu ¢izebilir, bu da goriintiide
gereksiz kutularin olusmasina neden olabilir.

- Non-Maximum Suppression (NMS) algoritmas1 cakisan sinirlayict kutular
arasinda en yiiksek giliven skoruna sahip olani seger ve digerlerini kaldirir, boylece

daha net ve dogru bir tespit saglar.

YOLO algoritmasi, ¢esitli siiriimlerle evrim gecirmistir. Bu siirlimler, her defasinda
yeni Ozellikler ve 1yilestirmeler sunarak modelin performansini artirmay1 amaglamaistir.
YOLOV8 (Jocher vd., 2023), bu evrimin sekizinci stiriimiidiir ve 6nceki siirlimlerine gore
birka¢ dnemli avantaj sunmaktadir. Sekil 4.1, YOLO algoritmalarinin farkli stirlimlerinin
(YOLOV5-7.0, YOLOV6-2.0, YOLOv7 ve YOLOvVS) performansi iki farkli metrige
gore karsilastirilmasimi sunmaktadir. Buna gére YOLOVS8, daha az parametre ve daha
diisiik gecikme stiresi ile daha yiiksek dogruluk saglayarak diger YOLO siiriimlerine

kiyasla hem daha verimli hem de daha hizli ¢aligmaktadir.

- Gelismis Performans ve Dogruluk: YOLOVS yiiksek dogruluk oranlart sunar ve
karmasik goriintiilerde nesne tespitini daha iyi bir performansla gergeklestirir.

- Hiz ve Verimlilik: Yiiksek islem hizlar1 ve diisiik gecikme siirelerine sahiptir.
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- Ankorsuz (Anchor-Free) Yaklasim: Onceki siiriimlerden farkli olarak, ankorsuz
(anchor-free) bir nesne tespit yaklasimina sahiptir. Geleneksel YOLO modelleri,
nesneleri tespit etmek i¢cin dnceden tanimlanmis ankraj kutular1 (bounding boxes)
kullanirken, YOLOvVS bu gereksinimi ortadan kaldirir. Bunun yerine, model
dogrudan sinirlayici kutulart ve nesne skorlarini tahmin eder. Bu yaklagim, daha

esnek ve dlgeklenebilir bir tespit siireci saglar.

55 55
50 50
4 a
I 4 [ 4
g3 % 2345
g :
£ 40 £ 40
o O
Q Q
O 354 —e— YOLOV8 Q 354 —e— YOLOV8
e - YoLOV? @ East YoLOv?
5 4& YOLOV6-2.0 45| 4_& YOLOV6-2.0
YOLOV5-7.0 YOLOV5-7.0
0 20 40 60 80 1.0 1.5 20 25 3.0 35
Parameters (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

Sekil 4.1. YOLO algoritmalarmin farkl: siiriimlerinin performansi

Bu ¢alismada, YOLOvV8 modelinin yeniden yapilandirilmis bir versiyonu olan
Two-Strea|[M] YOLOVS gelistirilmistir. Bu yeni model, giris katmanina hareket akisi
ekleyerek ve nesneleri tespit etmek icin smirlayict kutularin hareketle algilanmasin
saglayan bir tespit katmaniyla degistirilerek gelistirilmistir. YOLOVS, farkli boyutlarda
sunulan bir modeldir: nano (n), kiigiik (s), orta (m), biiyiik (1) ve ekstra biiyiik (x). Two-
Strea[M] YOLOVS8 modeli, bu boyutlar arasindan nano (n) boyutuna dayanmaktadir.
Boylece daha az hesaplama giicii ve bellek gereksinimi, modelin daha hafif ve hizli
calismasinin saglanmasi, belirli uygulamalar i¢in yeterli hassasiyet ve dogruluk orani ile
avantaj saglamaktadir. Asagida, TwoStrea]M] i¢in YOLOvV8 modelinde yapilan
degisiklikler listelenmistir.

Girdi boyutlari: Orijinal YOLOvV8 modeli, egitim sirasinda yalnizca kare goriintiileri
girdi olarak kabul eder. Video goriintiisii i¢in, dikdortgen goriintiiler sorun olusturmaz
clinkii gortintiilerin yiiksekligi ve genisligi benzer dlgeklerdedir. Bu nedenle, goriintliyti
yeniden boyutlandirdiktan sonra nesnelerin 6zellikleri bozulmaz. Ancak, MPI akis1 igin
durum farklhidir. MPI goriintiisiiniin yiiksekligi, genisliginden onemli Ol¢lide daha

kiiciiktiir ve yalmzca ufuk cevresindeki hareket verilerini igerir. Kare goriintiiler

19



kullanildiginda, MPI akisinda gereksiz hesaplamalara neden olur. Kare ¢er¢eve ve MPI

akiglarmi girdi olarak kullanmak, goriintiiniin merkezi zorunlu olarak ufuk
olmayabileceginden, uzamsal ve zamansal iliskileri bozabilir. MPI goriintiisiinii yeniden
boyutlandirmak, girdi katmaninda hareket verilerinin kaybina neden olabilir ¢iinkii en-
boy oraninin degistirilmesi, hareket degerlerini etkileyebilir. Bu nedenle, YOLOVS
modeli egitim asamasinda dikdortgen bigimli goriintiileri kabul edecek sekilde
ayarlanmistir. Boylece her iki akista da farkli ¢oziintirliikler kullanilabilmektedir: ¢ergeve
akist hy x w x 3 ve hareket akis1 hy, x w x 3, burada hg, hy, ve w 32 ile boliinebilir ve
hy < hg 'dir. Sekil 4.2°de Two-Strea[M] YOLOV8 mimarisi, iki 6zdes akistan olusur.
MPI boyun (neck) katmani, ¢erceve (Frame) boyun ile uyumlu hale getirmek icin
¢Oziiniirligli eslestirecek sekilde yeniden diizenlenir. Cerceve ve MPI akislarinin
¢ozlniirliikleri sirasiyla 768 x 1280 x 3 ve 32 x 1280 x 3'tiir. Cer¢eve (Frame) Backbone
katmanlarinin agirliklar, transfer 6grenme i¢in ImageNet veri kiimesinde Onceden

egitilmis olup, sadece bu katmanlar dondurulmus (freeze) olarak kullanilmistir.
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Sekil 4.2. Two-Strea[M] YOLOv8 mimarisi

Zamansal Ozelliklerin Tekrarlanarak Uzamsal Ozelliklerle Birlestirilmesi: Coklu
akish derin 6grenme yontemlerinde, zamansal ve uzamsal Ozelliklerin birlestirilmesi
genellikle iki temel strateji ile gerceklestirilir: erken birlestirme ve ge¢ birlestirme. Her

iki yaklasimin avantajlari ve dezavantajlari bulunur. Ornegin Erken Birlestirme
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stratejisinde giris akiglart modelin baslangicinda birlestirir. Ancak bazi1 dezavantajlari

bulunmaktadir:

1) Biiyik veri setlerinde, onceden egitilmis agirliklarin kullanilamamasi modelin
sifirdan egitilmesini gerektirir. Bu durum, egitim siirecini uzatir ve maliyetli hale
getirebilir.

2) MPI ¢oziiniirliiglintin, video ¢ergevelerinin ¢oziintrligi ile uyumlu hale getirilmesi
gerekir. Uyumsuzluk durumunda, evrisim katmanlarinda yapay agirliklar olusabilir.
Bu yapay agirliklar modelin performansini diisiirebilir ve sonuglarin gergek veriyle
uyumunu bozabilir.

3) Erken birlestirme stratejisinde, MPI tizerindeki ayni 6zellikler tekrar tekrar 6grenilir.
Bu durum, modelin verimliligini diisiirebilir ve 6grenme siirecinin gereksiz yere
uzamasina neden olabilir.

Erken birlestirme yonteminde, her algilama katmani i¢in MPI'nin ¢iktis1 tekrarlanarak

cergeve goriintiisiiniin ¢iktisiyla birlestirilir. Tekrarlama miktari, gerceve ve MPI goriintii

yiiksekliklerinin oranina baghdir, (k,1) burada k = Z—F bir tam sayidir. Bir gercevedeki
M

nesne, birkag ¢ergeve boyun 6zellik haritasini kapsadigi siirece, video goriintiisii ve MPI
akislarinin 6zellik diizeyinde ayni1 nesneye ait olmasini saglar. Bu nedenle, video
goriintiileri ve MPI akislarinda YOLOvVS mimarisi kullanilmistir. Bu yaklasim, dnceden
egitilmis agirliklarin kullanimina olanak tanir ve modelin verimliligini artirir.

Erken birlestirme stratejisinin sinirlamalar1 g6z oniline alindiginda, gec birlestirme
stratejisi daha etkili bir secenek olarak ortaya ¢ikar. Geg birlestirme, MPI ve g¢erceve
ciktilarinin birlestirilmesi sirasinda tekrarlama islemini gergeklestirir. Bu sayede model,
uzamsal ve zamansal 6zellikleri daha verimli bir sekilde 6grenir. Bu yontem, nesnelerin
hareket ve konum bilgilerini dogru bir sekilde eslestirmeyi ve izlemeyi miimkiin kilar.
Ayrica, ayn1 mimarinin kullanilmas1 modelin performansini artirirken, 6nceden egitilmis
agirliklarin kullanimma olanak tanir; bu da egitim siirecini hizlandirir ve dogrulugu
artirir.

Hareket Duyarh Birlesimlerin Kesisimi (Intersection over Union - loU): Bu ¢alisma,
yonlendirilmis smirlayici kutular (Oriented Bounding Boxes - OBB) kullanarak nesne
tespiti yapan modellerle benzerlik gdstermektedir. YOLOvS modeli, nesneleri dogru bir
sekilde tespit etmek i¢in Gorev Uygunlastirma Atayici (Task Alignment Assigner - TAL)
adli bir yontemi kullanir (Feng vd., 2021). Bu yontem, sinirlayici kutular1 (anchor boxes)

dikkatlice atayarak modelin dogrulugunu artirir.
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Nesne tespitinde kullanilan temel metriklerden biri loU'dur. loU, tahmin edilen sinirlayici
kutu ile gercek sinirlayici kutu arasindaki ortiisme oranini 6lger. Bu metrik, genellikle
genellestirilmis IoU veya tam IoU gibi varyantlar igerir. Bu metrikler, modelin tespit
basarisin1 degerlendirmek i¢in kullanilir.

Egitim sirasinda, modelin dogru sinirlayici kutulart 6grenmesi hedeflenir. Bu 6grenme
stirecinde, sinirlayici kutularin hareket yonelimi de dikkate alinir. Hareket yonelimi,
nesnenin hareket ettigi yonii belirten bir ac1 olup derece cinsinden ifade edilir. Bu agilar

-90° ile 90° arasinda degisir. Hareket yonelimi su doniistimle elde edilir:

M° = arctan(M) (4.1)
Burada; M, hareket yonelimi ile ilgili temel deger, M°, derece cinsinden hareket yonelimi
temsil eder.
Liu vd. (2017) tarafindan 6nerilen Hareket Duyarli IoU (mloU) metrik, geleneksel loU
metriginin bir uzantisidir. mloU, dogru simnirlayici kutu ile tahmin edilen smnirlayici

kutular arasindaki farki 6lgen bir kosiniis uzakligi kullanir. Formiil su sekildedir:

mIOU = 10U xcos (M9 — MP) (4.2)
Burada; loU, geleneksel Intersection over Union metrik degeridir, M9 , dogru siirlayici
kutunun hareket degeridir, MP , tahmin edilen sinirlayici kutunun hareket degeridir.
Derece cinsinden hareket degerleri —90° ile 90° arasinda oldugundan, bu aralik

dongiisellik sorunlarini ortadan kaldirir.

Hareket degerleri, eksen hizali smirlayict kutulardan (frame-level) ve MPI
goriintiilerinden 6grenilir. mloU, yalnizca egitim asamasinda kullanilirken, geleneksel
IoU tahmin sirasinda NMS algoritmas: i¢in kullanilir. NMS, modelin tahmin ettigi
sinirlayict kutular arasinda en dogru ve giivenilir olanini segmek i¢in gereklidir. Bu siireg,

modelin dogrulugunu artirirken, gereksiz veya fazla sayida tahmin edilen kutularin 6niine

geger.

Hareket Katmam ve Kayip Fonksiyonu: YOLOvVS tespit basligi, nesne tanimlama
isleminde iki farkli kola sahiptir. Birinci kol, nesne sinirlayici kutularin (x merkezi, y
merkezi, geniglik, yiikseklik) degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilirken, ikinci kol ise

nesnenin hangi sinifa ait oldugunu belirler.

Toplam kayip, modelin performansini degerlendirmek i¢in dort farkli kayip teriminin bir

kombinasyonunu igerir. Bu terimler asagidaki gibidir:
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1) Box Loss: Nesne sinirlayici kutularinin tahmin edilen degerleri ile ger¢ek degerleri
arasindaki fark: 6lger.

2) Class Loss: Nesnenin tahmin edilen sinifi ile ger¢ek sinifi arasindaki farki dlger.

3) Distribution Focal Loss: Nesnenin sinif dagilimi tizerindeki hatay1 degerlendirir.

4) Motion Loss: Hareket degerlerinin tahmin edilen ve ger¢ek degerleri arasindaki hata.

Toplam kayip su sekilde tanimlanir:

M® = 01 X boxLoss + a2 X classLoss + 03 X DFLoss + g4 X motionLoss (4.3)
Burada; o1, 62, 63, o4 hiper parametreler olup, her kayip teriminin toplam kayiptaki

agirhigini belirler.

Hareket kaybi, tahmin edilen hareket degerleri ile gercek hareket degerleri arasindaki

ortalama kare hatay1 6lger. Hareket kaybinin formiilii su sekildedir:

N
1
motionLoss = NZ(Mi —M;"N% x (2- cos(M;)) (4.4)

i=1
Burada; M; gercek hareket degeri veya dlgiilen hareket parametresi, M; modelin tahmin

ettigi hareket degerini, 2 — cos (M;) agirlik fonksiyonunu temsil eder.

Bu formiil, modelin tahmin ettigi hareket degerleri ile gercek hareket degerleri arasindaki
kaybi1 hesaplamak icin kullanilir. Kayip, her bir 6rnek i¢in hareket degerlerinin farklarinin
karesini alarak hesaplanir ve bu degerler, hareketin belirli bir 6l¢eklendirme faktoriine
boliinerek normallestirilir. Sonu¢ olarak, bu degerlerin ortalamasi, genel model
performansini 6lgmek i¢in kullanilir. Bu tiir bir kayip fonksiyonu genellikle hareket
tahmini, hareket analizi veya benzeri uygulamalarda model performansini

degerlendirmek amaciyla kullanilir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ
5.1. Veri Seti ve Veri Hazirhg

Bu tez caligmasinda nesne tespit ve nesne hareket tespit algoritmalarinin
performansini degerlendirmek amaciyla egitim ve degerlendirme icin MOT-BDD100K
veri seti kullanilmistir (Yu vd., 2020). Orijinal veri seti 1400 egitim, 400 test ve 200
dogrulama dizisi igermektedir. Ancak, veri setinin test dizileri i¢in gercek veri seti
(ground truth data) saglanmamis olmasi, bu dizilerin dogru bir sekilde
degerlendirilememesine neden olmustur. Bu problemi ¢dzmek i¢in orijinal veri seti
yeniden diizenlenmistir. Baglangicta 1400 olan egitim dizisi, 1200 egitim ve 200 test
dizisi olarak boliinmiistiir. Orijinal 200 dogrulama dizisi, test dizisi olarak kullanilmak
lizere ayrilmis ve egitim setinden cikarilan 200 dizi dogrulama i¢in kullanilmistir. Bu
diizenleme, dogru etiketlenmemis test dizileri problemini ¢ozmek ve modelin
performansini daha giivenilir bir sekilde degerlendirmek amaciyla yapilmistir.

Nesnelerin hareketi, 3.2. formiil kullanilarak hesaplanmakta ve 4.1. formiil
kullanilarak  dereceye  c¢evrilmektedir. ~Hareket hesaplamalarinda  kullanilan
parametrelerin belirlenmesinde, akilli araglar ve nesnelerin boyutlar1 goz Oniinde
bulundurulmustur. Deneylerde iki ana sinifa odaklanilmistir: araglar ve yayalar. Bu
nedenle, nesneler sadece bu smiflar iizerinden degerlendirilmistir. Sinifa 6zgii hareket
dagilimlar1 Sekil 5.1°de gorsellestirilmistir. Tiim smiflar pozitif ve negatif akislarda

simetri gosterse de oranlar1 onemli derecede farklilik gostermektedir.

Motion disinbufion: Vehicle Motion disinbution: Pedestrian
30k

00k
b S0k 2k

b0k 20k
150k 15k
100k 10k

S50k 5k

T35 50 25 0 25 50 75 T 75 50 25 0 25 50 75
Motion in degrees (a) Motion in degrees (b
Motion distnibution: Truek Motion distribution: Bus

"
20k 8k
15k 6k

10k *

5k

75 50 25 0 25 50 75 T35 50 225 0 15 30 71s
Moaotion in degrees

(c) Mofion in degrees (d

Sekil 5.1. MOT-BDD100K veri setindeki sinif diizeyindeki hareket dagilimlar:
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MOT-BDDI100K veri seti yalnizca goriintiiler icermekte olup, bu goriintiiler
BDDI100K veri setindeki orijinal videolardan elde edilmistir. MOT-BDD100K'nin temel
farki, goriintiilerin 2Hz gibi diisiik bir frekansta 6rneklenmis olmasi ve izleme smirlayici
kutular (tracking-bounding boxes) i¢ermesidir. Ancak bu diisiik kare hiz1, yiiksek kaliteli
hareket profili goriintiileri olusturmak i¢in bazi sinirlamalar getirmektedir. BDD100K
veri seti ise, 30 ila 60 fps arasinda degisen yiiksek kare hizindaki videolar icermektedir.
Bu videolar kullanilarak hareket profili goriintiilerinin kalitesi nemli 6l¢iide artirilabilir.
Ancak BDDI100K videolari, kareler arasinda nesne smirlayict kutu iliskileri

saglamamaktadir.

Bu sorunu ¢ozmek i¢in, MOT-BDDI00K veri setinden goriintiiler ve bu
goriintiilerin  karsilik gelen hareket profili goriintiileri BDD100K veri setinden
kullanilmistir. Onerilen yontemde her iki veri setinin nasil kullanildigin1 gdsteren genel
islem akis1 Sekil 5.2°de gorsellestirilmistir. MOT-BDD100K'daki ardisik goriintii giftleri,
BDDI100K videolarinda eslestirilmistir. Daha sonra, bu videolardan hareket profili
goriintiileri olusturulmus ve goriintiilerle iliskilendirilmistir. MOT-BDD100K'dan alinan
goriintiiler ve BDD100K'dan alinan hareket profili goriintiileri, Two-Strea[M] modeline
girdi olarak verilmistir. Bu yontem, yiiksek ¢ozlintirliiklii hareket profili goriintiileri i¢in
zamansal olarak yogun veri olusturulmasimmi saglamaktadir. Sonug¢ olarak, MOT-
BDDI100K'dan alinan goriintiiler ile BDD100K'daki karsilik gelen hareket profili

goriintiileri kullanilarak hareket profili goriintiilerinin kalitesi artirilmigtir.

Hareket Profili
MOT-BDD100K BDD100K
. " 1 .f.‘7 " { X -

Zaman icinde seyrek : Zaman icinde yogun

Sekil 5.2. MOT-BDD100K'daki ardisik goriintii ¢iftleri, BDD100K videolarinda eslestirilmesi
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Araclarin ve yayalarin kisa bir siire boyunca (1 saniyeden az) dogrusal ve sabit
hareket ettigi varsayilmaktadir. Bu varsayimin ve izleme uzunlugunun (N) etkisini
anlamak i¢in dogrusal bir ¢izgiye uydurma yontemi kullanilmis ve elde edilen degerler
ile gergek veriler karsilastirilarak ortalama mutlak hata hesaplanmistir. Tiim egitim
orneklerinin ortalama mutlak hatasi, sirasiyla N=18 ve N=36 i¢in 3.61° ve 6.92° pikseldir.
Sekil 5.3, hareket hatas1 (motion error) ve hareketi hesaplamak i¢in kullanilan 6nceki

noktalarin sayisi (N) ile ilgili histogram1 géstermektedir.

MOT BDD100K goriintiileri, BDD100K videolarindan ayni zaman adimi boyutunu
kullanarak (ortalama olarak her 6. karede bir) ¢ikarilmamustir ¢linkii kare hizlar1 tam say1
degildir. Bu uyumsuzluk, hareket hesaplamasinda 6nceki kareler kullanildiginda kiigiik
bir sapmaya yol agmaktadir. Baz1 6rneklerde, hareket N+6. karelerden hesaplanmaktadir.
N arttikca hem ortalama hata hem de iz basina hata orani artmaktadir. Bu hata 6zellikle
uzun izlerde, nispeten yavas hareket eden nesnelerde veya zaman araligi i¢indeki ani

degisimlerde daha belirgin hale gelmektedir.

Her video i¢in ufuk tahmini, her goriintiideki nesne sinirlayici kutularmin
ortalama iist koordinatin1 hesaplayarak belirlenmistir. Bu yontem, ufuk hesaplama
hatalarin1 azaltarak nesne ve hareket tespiti boliimlerinde daha iyi karsilastirma metrikleri
saglar. Kemer boyutu olarak 45 piksel belirlenmistir, ¢iinkii bu boyut ¢ercevedeki yayalar

ve araglar i¢in en genis kapsama alanin1 sunmaktadir.

Videolarmn kare hizlari, veri setinde dnemli bir parametredir. Kare hizlar1 30 ila
60 fps arasinda degisir ve bu, sonraki hesaplamalar1 6nemli 6lgtlide etkiler. Bu parametre,
hareket hesaplamasinda kullanilan 6nceki karelerin sayisint (N) ve MPI olusturulmasinda
kullanilan zaman adimini (dt) etkiler. MPI'nin yiiksekligi degistirilmeden 32 piksel olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Bu nedenle, farkli fps degerlerine sahip videolar i¢in hareket
profili goriintiisiiniin yiiksekligi sabit olarak 32 piksel tutulmustur. Benzer sekilde,

hareket hesaplamasinda N degeri, N=18*fps/30 formiilii ile belirlenmistir.
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Sekil 5.3. Dogrusal hareket varsayimina bagl hareket hatasi histogrami

Her iki durumda da hareket profili goriintiisii her zaman 1 saniyelik bilgiyi igerir
ve hareket 0.5 saniye i¢inde hesaplanir. Bu durum hareket dinamiklerinin kapsamli bir

sekilde anlagilmasini garanti etmektedir.

5.2. TwoStrea[M] Modelini Test Etme

Egitim i¢in kullanilan girdi kaynaklari, bir hareket profili goriintiisti ve bir video
goriintiisiidiir, model de Two-Strea[M] YOLOv8'dir. Sekil 5.4, daha genel senaryolarda
elde edilen tespit sonuglarini gdstermektedir. Bu sonuglar, giindiiz ve gece, kentsel ve
otoyol ortamlarinda, kalabalik ve seyrek ortamlarda, farkli hava kosullarinda ¢ekilen
videolar1 igerir. TwoStrealM] modelinin egitim ve degerlendirmesi, farkli hareket
yonlerindeki tiim 6rneklerin esit sekilde ele alindigindan emin olmak i¢in 2Hz 6rnekleme
hizinda gerceklestirilmistir. Ancak, test videosu orijinal video hizinda {iretilmistir.

Hareket algilama, hareket yoniindeki ani degisikliklere karsi hassas olmalidir. Bu
nedenle, onerilen yontem, nesne 6rnekleme kusaginda oldugu siirece, tiim derinliklerdeki
hizli nesne hareketlerini igeren hareket degisikliklerine hizli yanitlar elde etmistir. Bu
hizli yanit, aracin olas1 ¢arpismalardan kaginmak icin hizli frenleme ve direksiyon
hareketleri yapmasini saglar.

Hem egitim hem de test asamasinda, Ortlisme ve kalabalik seviyelerine sahip
siirlayict kutular hari¢ tutulmamistir. Harig tutma kriterleri sunlardr:

(1) bir siirlayict kutunun en az %50'sinin 6rnekleme kusagi bolgesinde yer almasi ve
(2) nesne yiiksekliklerinin dh/2 = 22.5'ten biiyiik olmasidir. Bu kriterler, hareket profili
gorlintiisiinde nesne izinin goriinlrliiglinii saglar. Bdylece, yakindan uzaga tiim

mesafelerdeki nesneler tespit sonuglarina dahil edilir.
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Sekil 5.4. Siiriig senaryolarinda Two-Strea/M] modeli kullanilarak nesne ve hareket algilama sonuglart

MPI hareket izleri, nesne sinifindan bagimsiz olarak (ara¢ ve kamyon gibi) benzer
yapilara sahiptir. Bu model, hareket yonlerini basarili bir sekilde tespit ederken, ayn
zamanda benzer goreceli hareketlere sahip farkli nesne siniflari i¢in de basari gosterir, bu
da onu mevcut yontemlerden ayiran bir 6zellik olmaktadir. Yagmurlu bir giinde veya
olumsuz hava kosullarinda, silecek hareketiyle bile nesneler MPI'de tespit edilebilir.
MPI'deki silecek nedeniyle olusan yatay karanlik ¢izgiler, genel goriintiide yalnizca
birka¢ c¢izgiyi degistirir. Ayrica, yontem, hareket profili goriintiilerindeki yapisal
benzerlikleri kesin bir sekilde ayirt etme konusunda basarili sonuglar verir; bu durum,
yayalar1 veya araclar1 igeren nesnelerin goriiniim 6zelliklerinin video karelerinde dogru

bir sekilde yakalanmasindan kaynaklanmaktadir. Bu yontem, yalnizca hareket profili
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goriintiilerinde tespit etmeye kiyasla yanlis pozitif (false-positive) oranlarini énemli
Olciide ve etkili bir sekilde azaltir, bu da dogrulugunu kanitlar. Ayrica, veri setinde
yalnizca farlariyla goriilebilen araglarin bulundugu gece videolar1 bulunmaktadir. Bu
farlar, hareket profili goriintiilerinde giiclii bir kontrast olusturur ve gece siirlis
sahnelerinde araglarin ve hareketlerinin dogru bir sekilde tespit edilmesine yardimci olur.
Sekil 5.5, bazi basarisizlik durumlarini ve yanlis pozitif tespit sonuglarini
Ozetlemektedir. Kamera yerlesimi, ufuk hesaplamasindaki hatalar ve gecici olarak
tikanan nesnelerden kaynaklanan birka¢ basarisizlik durumu s6z konusudur. Yanlis
pozitifler, esas olarak dikey nesnelerin yayalar olarak tespit edilmesinden
kaynaklanmaktadir. En bariz basarisizlik durumu, kamera egimi nedeniyle farkli
derinlikleri kaplayan 6rnekleme bandidir. Basarisizligin diger nedenleri,
(1) MPI hareket verilerinin nesneye ait olmadig1 ufuk hesaplama hatalar1 ve
(2) hareket verilerinin bir veya daha fazla nesne ile karistig1 gecici olarak oOrtiilen
nesnelerdir. Onceden egitilmis TwoStreal]M] modeli ile hareketli nesne tespiti genel

olarak %78 mAP ve 3.09° MAE elde etmistir.

Sekil 5.5. Basarisizlik durum ornekleri

5.3. Temel Calismalar ve Karsilastirmalar

Ubuntu 22.04 iizerinde Intel(R) i9(R) CPU @ 2.20GHz ve 2xRTX3060 12GB
VRAM donanimli bir makinede birka¢ deney gerceklestirilmistir. Tiim deneylerde
verileri ve modelleri GPU VRAM'ine sigdirmak i¢in egitim sirasinda 10 epoch ve farkli
batch boyutlar1 kullanilmigtir. YOLOv8'de tiim varsayilan parametreler kullanilip,
hareket kayb1 hiper parametresi 15 olarak ayarlanmistir.

TwoStrea[M] YOLOv8 modelinde bir video goriintiisii ve MPI'de ortalama test
siiresi 110 fps'dir. Buna karsilik, yalnizca nesne tespiti i¢in kullanilan YOLOv8n modeli
160 fps, izleme icin ise 100 fps hizinda ¢aligmaktadir. Bu nedenle, onerilen yontem
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izleme tabanli modeller kadar hizli calismaktadir. Ayrica, video goriintiisiindeki nesne
sayisina bagl olarak izleme siiresi orantili olarak artsa da yontemin performansi bu
durumdan etkilenmemektedir. Algilanan sinirlayict kutunun, dogru ile 0.5'ten biiyiik IoU
varsa, dogru pozitif (true-positive) olarak degerlendirilir. Kesinlik ve duyarlilik metrikleri
her zamanki gibi hesaplanir ve nesne tespiti i¢in birincil metrik, ortalama hassasiyet
(MAP@0.5)'tir. Tahmin edilen hareket degerleri MAE metrigi ile degerlendirilir.
Onerilen yontem, performansinin mevcut gergevelerle iliskili kapsamli bir anlayis
saglamak amaciyla iki farkli yoniiyle degerlendirilmis ve karsilastirilmustir. Ilk olarak,
geleneksel YOLOvV8 modeli ile karsilastirilarak tespit performansini mAP metrigine
dayanarak degerlendirilmistir. ikinci olarak, hareket dogrulugu, Bytetrack (Zhang vd.,
2019) ve Botsort (Zhang vd., 2021) ile karsilastirilarak MOT-BDD100K veri setinde
egitilmis YOLOvVS kullanilarak MAE metrikleri ile karsilastirilmistir.

Nesne algilama: Veri kiimesini ve model karmagikligini1 anlamak i¢in orijinal YOLOvVS
ve Two-Strea[M] modelleri kullanilarak cesitli egitim deneyleri yapilmistir. Tablo 5.1,
nesne algilama deneylerinin 6zetini sunmaktadir. YOLOV8 modeli, 6nceden egitilmis
agirliklar kullanilmadan araglar ve yayalar i¢in sirastyla %77, %87 ve %67 mAP elde
etmistir. Ancak ImageNet veri setindeki dnceden egitilmig agirliklar kullanildiginda mAP
%80'e, ara¢ ortalama hassasiyeti %89'a ve yaya ortalama hassasiyeti %71'e yiikselmistir.
Omurga katmanlarinin dondurulmasi bu 6l¢timleri 6nemli dl¢lide degistirmemistir. Bu
deney, beklendigi gibi veri kiimesine daha fazla veri eklemenin dogrulugu artirdigini ve

hatali pozitifleri azalttigin1 gostermektedir.

Tablo 5.1. YOLOv8n ve Two-Strea[M] nesne tespiti iizerine egitim sonuglart

Model Source Dimension | Pre-train | Freeze | mAP AP(V.) | AP(P.)
1 YOLOv8n | Frame 768 x 1280 | - - %77 %87 %67
2 YOLOv8n | Frame 768 x 1280 | N4 %77 %87 %68
3 YOLOv8n | Frame 768 x 1280 | v - %80 %89 %71
4 YOLOv8n | MPI 32 x 1280 - - %52
5 YOLOv8n | MPI 32 x 1280 - - %38 %57 %20
6 Two- Frame 768 x 1280 | v N4 %79 %89 %70

Streal]M] | MPI 32%x1280 | _ i
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Hareket profili goriintiilerinde nesne algilamaya bakmak i¢cin YOLOvV8 modeli
yalnizca MPI iizerinde egitilmistir. Yalnizca MPI'dan 6grenmek i¢in ara¢ ve yayanin iki
siif olarak kullanilmasi, araclar ve yayalar icin sirasiyla %38, %57 ve %20 mAP ile
sonuglanir. Bu sonug¢ her iki smifin da ozellikle yaya smifinin sadece MPI'dan
Ogrenilemeyecegini gostermektedir. Deneylerin ortaya koydugu gibi, asil zorluk, bu
goriintiilerde nesne siniflarinin kolayca ayirt edilememesidir, bu da tiim yayalar1 ve
araclar tek bir siif olarak ele almaya yoneltmektedir. Bu nedenle bu deneyin mAP puani
%52 olarak elde edildi. Bu nedenle, bu iki deney MPI'daki nesne sinifi belirsizliklerini

gostermektedir.

Son olarak, TwoStream[M] modeli, video goriintiisii ve MPI olmak tizere iki akish
girislerle ve yalnizca sinirlayici kutulari ¢ikis olarak kullanan bir tespit bagligiyla egitildi.
Model, ImageNet veri kiimesinde Onceden egitilmis agirliklart kulland1 ve Cergeve
Agi'nin katmanlarini dondurdu. Bu egitimde, araglar i¢in %89 ve yayalar i¢in %70 AP ile
%79 mAP basaris1 elde edildi. Bu sonuglar, tek akisli YOLOvS modeliyle MOT-
BDD100k veri kiimesinde elde edilen sonuglarla benzerlik gdstermektedir. Modelin
MPI'yi girdi olarak eklenmesi veri setinin karmasikligini artirmasina ragmen, mAP

sonuclart YOLOV8 nesne tespit modelleriyle kiyaslanabilir diizeydedir.

Nesne ve hareket algilama: Yontem, hareket hatalari agisindan nesne algilama ve takibi
yontemleri ile karsilastirilmistir. Bu amagla iki izleme yontemi seg¢ilmistir: Bytetrack ve
Botsort. Tablo 5.2, hareket algilama hatalarinin 6zetini sunmaktadir. Tiim deneylerde
omurga modeli olarak YOLOVS kullanilmistir. Degerlendirme sirasinda, profil olusturma
bandiyla %50'den daha az drtiisen sinirlayict kutular harig tutulmustur. Onerilen ydntem,
araglar ve yaya simiflari i¢in ortalama olarak 3,09° MAE, 3,09°, 3,05° elde etmistir. Bu
sonuglar, tespite dayali yontemlerle yapilan takipten daha iyi performans gostermektedir.
Ayrica nispeten basit ve kiiglik bir veri setinde rapor edilen hata ~ 3°'dir. Veri
kiimesindeki hareket degerleri arttik¢a, hareket tahminleri de daha dogru olmaktadir.
Sonu¢ olarak, onerilen yontem, mevcut izleme yontemlerine kiyasla daha yiiksek

dogruluk ve tutarlilik saglamaktadir.

31



Tablo 5.2. Two-Strea[M] ve tespit-izleme tabanl: hareket tespit sonu¢ karsilastirmalar

Model Source Dimension | Pre-train | Freeze | MAE | MAE MAE
(V) (P.)
1 Bytetrack | Frame 768 x 1280 | MOT-bdd | - 4.02° 3.99° 4.34°
2 Botsort Frame 768 x 1280 | MOT-bdd | - 3.79° 3.73° 4.28°
3 Two- Frame 768 x 1280 | v v 3.09° 3.09° 3.05°
Streal]M] | MPI 32%x 1280 | _ i

Farkli cevresel kosullar altinda hata metriklerini detayli analiz edilmistir. Onerilen

yontem, giindiiz, gece ve kentsel ortamlarda daha iyi performans gdosterirken, otoyol

videolarinda BotSort daha diisiik MAE skorlarina sahiptir. Sekil 5.6’da, her iki yontemin

farkl: siiriis ortamlarindaki karsilastirmasi gorsellestirilmistir.
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Sekil 5.6. Hareket hata histogrami ve 5 *'lik araliklarda ortalama hata, (a) Two-Strea[M] (b) BotSort

5.4. Ablasyon Calismasi

Ablasyon ¢aligmasi kapsaminda, YOLOvVS8 modeli hem hareket kafasi hem de

TwoStrea[M] modeli hareket ve algilama kafalariyla egitilmistir. Bu siiregte, 6nceden

egitilmis (pre-trained) modeller ve dondurma (freeze) kombinasyonlar1 kullanilmistir.

Dondurma secenegi uygulandiginda, yalnizca Cergeve Omurgasit (Frame Backbone)
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dondurulur. Ilk olarak, video goriintiisii geleneksel YOLOvVS mimarisi ile egitilmis,
ardindan TwoStrea[M] video goriintiisii akisinda Ogrenilen agirliklar kullanilmistir.
Dondurma segeneginin eklenmesi, 6grenilebilir parametrelerin sayisini énemli olgiide
azaltarak modelin asir1 uyum (overfitting) riskini diistirmistiir. Genel olarak,
TwoStrea|M]'ye ikinci bir akisin eklenmesi, algilama siiresini ¢ergeve basina 6 ms'den 9
ms'ye hafif¢e artirmaktadir. Tablo 5.3, tek akishi ve TwoStrea[M] YOLOvVS8 modellerinin
sinirlayict kutu lokalizasyonunu mAP ve MAE degerleri agisindan karsilagtirmaktadir.

Bu tablo, farkli modellerin performansini net bir sekilde karsilastirmaktadir.

Tablo 5.3. YOLOv8n ve Two-Strea[M/] hareket ve nesne algilama sonu¢larmmin ablasyon ¢alismasi

YOLOvVS8
Model Source Dimension | Pre- Freeze | mAP AP(V.) | AP(P.) | MAE
train

1 Motion Frame 768 x 1280 | - - %62 %78 %45 14.97°

2 Motion Frame 768 x 1280 | V4 %71 %83 %58 11.56°

3 Motion Frame 768 x 1280 | - %69 %80 %58 16.62°

4 Motion MPI 32 x 1280 | - - %50 - - 3.171°

5 Motion MPI 32 %1280 | - - %37 %54 %20 3.00°

TwoStrea[M] YOLOvV8

6 Detect Frame 768 x 1280 | - - %77 %88 %66 -
MPI 32x1280 | - -

7 Detect Frame 768 x 1280 | V4 %80 %389 %70 -
MPI 32 %1280 | _ _

8 Detect Frame 768 x 1280 | - %79 %389 %70 -
MPI 32 %1280 | _ )

9 Motion Frame 768 x 1280 | - - %73 %85 %61 3.30°
MPI 32 x 1280 _ -

10 | Motion Frame 768 x 1280 | V4 %77 %87 %68 3.29°
MPI 32 %1280 | _ _

11 Motion Frame 768 x 1280 | - %78 %88 %69 3.09°
MPI 32 %1280 | _ )
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YOLOV8 modeli hareket basligiyla nesne tespitinde hala iyi sonuglar vermektedir,
ancak cok yiiksek hareket hatalart bulunmaktadir. Tek bir goriintii, hareketi etkili bir
sekilde tespit etme yetenegine sahip degildir. MPI kullanimi, hareket hatalarinda en diisiik
MAE degerlerini liretse de nesne tespiti i¢gin mAP puanlarinda istenilen kaliteyi
saglayamamaktadir. MPI'dan hareket bilgisi Ogrenilebilir ancak nesne siniflart MPI
tizerinden dogrudan 6grenilemez. Bu sonuglar ne goriintiiniin ne de MPI'nin tek basina
nesne ve hareketi dogru bir sekilde tespit etmek i¢in yeterli olmadigini gostermektedir.

Ikinci modelde, yalnizca siirlayici kutulari regresyon yapan tespit baslhigiyla, en
iyi sonuclar MOT-BDD100K veri setinde dnceden egitilmis agirliklarin kullanilmasiyla
ve herhangi bir katmanin dondurulmamasiyla elde edilmektedir. Ayrica, Cergeve
omurgasinin dondurulmasi da iyi sonuglar vermektedir. Bu sonuglar, %80, %89 ve %71
oranlarinda olan cerceve tabanli YOLOvVS8 nesne tespitine oldukca benzerdir. Ayrica,
nesne tespiti icin hareket basliginin kullanilmasiyla, en iyi sonuglar 6nceden egitilmis bir
model ve ¢er¢ceve omurga'nin dondurulmasiyla elde edilmektedir. Genel olarak, bu model
nesne tespitinde mAP ve hareket tespitinde MAE metrikleri arasinda iyi bir denge

saglamstir.
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6. TARTISMA

Calismada onerilen yontem, mAP ve MAE o6l¢limleri agisindan halka agik biiytlik
bir veri kiimesi tizerinde test edilmistir. Yontem, ¢erceve tabanli (frame-based) nesne
dedektorii kadar dogru oldugunu dogrulamistir. Ayrica yontem, TwoStrea[M] ag1 orijinal
YOLOvVS agindan iki kat daha kapsamli oldugundan, video i¢in kareler arasi hareket
algilamalarina gore daha az veri kullanir. Ayrica birlesik bir derin 6grenme modelinde
nesne ve hareket algilama saglar. Yontemin avantajlart sunlardir:

(1) Yontem, ara¢ kontrolii i¢in ¢ok dnemli olan yavas veya hizli olmasina bakilmaksizin
nesne hareketini dogru bir sekilde algilayabilmektedir.

(2) Yontem, hareket profili goriintiilerindeki izlerle hareket degerlerini dogrulamak i¢in
yorumlanabilir bir sonug {iretir.

(3) Yatay kusak nesnenin yarisin1 kapladig siirece hareketli profil goriintiilerinde yiiksek
kontrastli izlere sahiptir. Ancak bazi kamera yerlesimleri nedeniyle bir nesnenin hareketi
kisa zaman araliklarinda hatali olarak algilanabilmektedir.

(4) Egitim ve test sirasinda kapatilan hicbir nesne hari¢ tutulmamistir. Bu se¢im bazi
durumlarda nesne algilama performansinin diismesine neden olabilir.

Sonug¢ olarak, nesnelerin anlik hareketle algilanmasi, onlar1 hizli bir sekilde
giivenli ve tehlikeli seviyeler olarak siniflandirabilir. Insan gozii, siiriis sirasinda yol
yoniine odaklanarak zit hareketlere dikkat eder. Nesnenin hareketi ve goriiniim
Ozelliklerinin tiimii insanin dikkatini etkiler ancak hareket, nesnenin seklinden daha
onemlidir. Onerilen yontem, hareketi geleneksel nesne algilama ydntemleriyle ayni
dogrulukta bir Oznitelik olarak algilar ve gercek zamanli yanit verir. Bu ydntem,
geleneksel video Kkaresi tabanli nesne algilama yontemlerinin yerini alabilir ve eksiksiz

bir sistem olarak ara¢ kontrol sistemlerine entegre edilebilir.
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7. SONUC

Bu ¢alismada, alaninda 6nemli bir ilerleme kaydeden yeni bir yaklagim olan Two-
Strea[M] uzamsal-zamansal nesne ve hareket tespit modeli tanitilmistir. Bu, siiris
videolarinda ¢evre algis1 i¢in uctan uca hareket farkindaligina sahip bir nesne tespit
modelidir. Onerilen ydntem, izleme ve optik akis tabanli yontemlerden daha az veri
kullanir. Tiim derinlik araliklarinda %78 genel mAP ve 3.09° MAE degerlerine ulasir.
Nesnelerin hareketleri, hareket profili goriintiilerinde aninda tespit edilir ve video kareleri
iizerinde Iki Akisli model kullanilarak nesnelerin konumlar1 belirlenip smiflandirilir.
Modelde asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek ve nesnelerin hareketini daha etkili bir
sekilde 6grenmek amaciyla transfer 6grenme (transfer learning) teknigi kullanilmastir.
Transfer 6grenme, mevcut bir modelin daha 6nce baska bir gérevde 6grenilmis bilgilerini
yeni bir gorevde kullanarak modelin egitim stirecini hizlandirir ve performansini artirir.
Bu durumda, transfer 6grenme gergeve omurgasinda (frame backbone) uygulanarak
modelin hareket akisina (motion stream) odaklanmasi saglanir. Boylece, modelin hareket
tespitinde daha basarili olmas1 ve gereksiz detaylara odaklanmamasi amaclanir.

Model, tiim ¢evresel zorluklarla basa ¢gikabilmek i¢in kentsel ve otoyol ortamlarini
iceren biilyilk kamu video veri setlerinde egitilmistir. Yontem, kalabaliklar, yiiksek
ortlisme ve gesitli yol ortamlar1 gibi zorlu senaryolarda nesneleri ve hareketi tespit ederek
diisiik yanlis pozitif oranlar1 ve ortalama mutlak hareket hatasi ile ¢ok yonliiliiglini
gostermektedir. Model, ger¢cek zamanli hareket ve nesne tespiti saglamak igin iki goriintii

ve sadelestirilmis mimari kullanir.

36



KAYNAKCA

Aharon, N., Orfaig, R., & Bobrovsky, B.-Z. (2022). BoT-SORT: Robust associations
multi-pedestrian ~ tracking.  ArXiv, abs/2206.14651. Retrieved from
https://api.semanticscholar.org/CorpusiD:250113384.

Akar, F., & Orman, K. (Eyliil 2020). Otonom Kara Ara¢larindaki Goriis Sistemlerinin
Incelenmesi. Erzincan Binali Y1ldirim Universitesi.

Ataelmanan, H., Puan, O. C., & Hassan, S. A. (2021). Examination of lane changing
duration time on expressway. IOP Conference Series: Materials Science and
Engineering, 1144(1), 012078.

Cevik, H. (2022). Akall: Ulasim Sistemleri Unsurlarindan Otonom Araglarda Trafik Kaza
Faktorlerinin Belirlenmesine lIliskin Bir Arastirma. Istanbul Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisti.

Cheng, G., & Zheng, J. Y. (2022). Sequential semantic segmentation of road profiles for
path and speed planning. IEEE Transactions on Intelligent Transportation
Systems, 23(12), 23869-23882.

Corsel, C. W., van Lier, M., Kampmeijer, L., Boehrer, N., & Bakker, E. M. (2023).
Exploiting temporal context for tiny object detection. In 2023 IEEE/CVF Winter
Conference on Applications of Computer Vision Workshops (WACVW) (pp. 1-
11). IEEE.

Dafrallah, S., Amine, A., Mousset, S., & Bensrhair, A. (2021). Monocular pedestrian
orientation recognition based on capsule network for a novel collision warning
system. IEEE Access, 9, 141635-141650.

Deokar, S., & Khandekar, S. (2022). lIdentification of pedestrian movement and
classification using deep learning for advanced driver assistance system. In
Proceedings - International Conference on Augmented Intelligence and
Sustainable Systems (ICAISS 2022) (pp. 374-381).

Dosovitskiy, A., Fischer, P., llg, E., Hausser, P., Hazirbas, C., Golkov, V., v. d. Smagt,
P., Cremers, D., & Brox, T. (2015). FlowNet: Learning optical flow with
convolutional networks. In 2015 IEEE International Conference on Computer
Vision (ICCV) (pp. 2758-2766). IEEE.

Feng, C., Zhong, Y., Gao, Y., Scott, M. R., & Huang, W. (2021). TOOD: Task-aligned
one-stage object detection. In 2021 IEEE/CVF International Conference on
Computer Vision (ICCV) (pp. 3490-3499). IEEE. Retrieved from
https://ieeexplore.ieee.org/document/9710724.

Girshick, R., Donahue, J., Darrell, T., & Malik, J. (2016). Region-based convolutional
networks for accurate object detection and segmentation. IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 38(1), 142-158.

Girshick, R. (2015). Fast R-CNN. In 2015 IEEE International Conference on Computer
Vision (ICCV) (pp. 1440-1448). IEEE.

Girtas, S. (2020). Otonom Arag Stirtis Destek Sistemleri ve Yapay Zeka Uygulamalari.
Bursa Uludag Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Bursa.

37


https://ieeexplore.ieee.org/document/9710724

Heo, B., Yun, K., & Choi, J. Y. (2017). Appearance and motion based deep learning
architecture for moving object detection in moving camera. In 2017 IEEE
International Conference on Image Processing (ICIP) (pp. 1827-1831). IEEE.

He, K., Gkioxari, G., Dollar, P., & Girshick, R. (2017). Mask R-CNN. IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 42(2), 386-397.

Jazayeri, A., Cai, H., Zheng, J. Y., & Tuceryan, M. (2011). Vehicle detection and tracking
in car video based on motion model. IEEE Transactions on Intelligent
Transportation Systems, 12(2), 583-595.

Jocher, G., Chaurasia, A., & Qiu, J. (2023). Ultralytics YOLO. Retrieved from
https://github.com/ultralytics/ultralytics.

Kilicarslan, M., & Zheng, J. Y. (2014). Visualizing driving video in temporal profile. In
2014 IEEE Intelligent Vehicles Symposium Proceedings (pp. 1263-1269). IEEE.

Kilicarslan, M., & Zheng, J. Y. (2019). Predict vehicle collision by TTC from motion
using a single video camera. IEEE Transactions on Intelligent Transportation
Systems, 20(2), 522-533.

Kilicarslan, M., & Zheng, J. Y. (2023). DeepStep: Direct detection of walking pedestrian
from motion by a vehicle camera. IEEE Transactions on Intelligent Vehicles, 8(2),
1652-1663.

Kilicarslan, M., & Temel, T. (2022). Motion-aware vehicle detection in driving videos.
Turkish Journal of Electrical Engineering and Computer Sciences, 30(1), 63-78.

Kim, Y., Kang, D., & Baek, H. (2022). A 2-stage model for vehicle class and orientation
detection with photo-realistic image generation. In Proceedings - 2022 IEEE
International Conference on Big Data (Big Data 2022) (pp. 6489-6493).

Knoblauch, R. L., Pietrucha, M. T., & Nitzburg, M. (1996). Field studies of pedestrian
walking speed and start-up time. Transportation Research Record: Journal of the
Transportation Research Board, 1538(1), 27-38.

Li, X., Ma, S., Shan, L., & Li, X. (2023). Multi-window transformer parallel fusion
feature pyramid network for pedestrian orientation detection. Multimedia
Systems, 29(2), 587—603.

Liu, L., Pan, Z., & Lei, B. (2017). Learning a rotation invariant detector with rotatable
bounding box. arXiv preprint arXiv:1711.09405.

Liu, W., Anguelov, D., Erhan, D., Szegedy, C., Reed, S., Fu, C.-Y., & Berg, A. C. (2015).
SSD: Single shot multibox detector. In Lecture Notes in Computer Science
(including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in
Bioinformatics) (Vol. 9905 LNCS, pp. 21-37).

Monika, Singh, P., & Chand, S. (2023). Computer vision-based framework for pedestrian
movement direction recognition. Journal of Intelligent & Fuzzy Systems, 44(5),
8015-8027.

Redmon, J., & Farhadi, A. (2018). YOLOv3: An incremental improvement.
arXiv:1804.02767 [cs]. Retrieved from http://arxiv.org/abs/1804.02767.

38


https://github.com/ultralytics/ultralytics
http://arxiv.org/abs/1804.02767

Ren, S., He, K., Girshick, R., & Sun, J. (2017). Faster R-CNN: Towards real-time object
detection with region proposal networks. IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, 39(6), 1137-1149.

Temel, T., Kilicarslan, M., & Hoscan, Y. (2024). SDA: A novel skewed-deep-architecture
for vehicle motion detection in driving videos. Kahramanmaras Siitgii Imam
Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 27(1), 92—104.

Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK). (2023). Karayolu Trafik Kaza Istatistikleri, 2023.
Erisim adresi: https://data.tuik.gov.tr/Bulten/Index ?p=Karayolu-Trafik-Kaza-
Istatistikleri-2023-53479 (Erisim Tarihi: 01.06.2024).

Ullah, M., Mohammed, A., & Cheikh, F. A. (2018). PedNet: A spatio-temporal deep
convolutional neural network for pedestrian segmentation. Journal of Imaging,
4(9), 107.

Yeong, D. J., Velasco-Hernandez, G., Barry, J. ve Walsh, J., 2021, Sensor and Sensor
Fusion Technology in Autonomous Vehicles : A Review, Sensors, 21 (6), 2140.

Yu, F., Chen, H., Wang, X., Xian, W., Chen, Y., Liu, F., Madhavan, V., & Darrell, T.
(2020). BDD100OK: A diverse driving dataset for heterogeneous multitask
learning. Proceedings of the IEEE Computer Society Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (pp. 2633-2642). Demo video. Retrieved from
https://drive.google.com/drive/u/0/folders/1tul tévbzucRCh3aTCMnxAy718kaq

eHgS.

Zhang, C., & Kim, J. (2019). Modeling long- and short-term temporal context for video
object detection. In 2019 IEEE International Conference on Image Processing
(ICIP) (pp. 71-75). IEEE.

Zhang, Y., Sun, P., Jiang, Y., Yu, D., Yuan, Z., Luo, P., Liu, W., & Wang, X. (2021).
ByteTrack: Multi-object tracking by associating every detection box. In European
Conference on Computer Vision. Retrieved from
https://api.semanticscholar.org/CorpusiD:238744032.

39


https://drive.google.com/drive/u/0/folders/1tuLt6vbzucRCh3aTCMnxAy7l8kgqeHgS
https://drive.google.com/drive/u/0/folders/1tuLt6vbzucRCh3aTCMnxAy7l8kgqeHgS

OZGECMIS

ORCID NO: 0009-0005-6985-7824

Ad Soyad : Ozlem Okur

Yabana Dil : Ingilizce

Egitim ve Mesleki Gecmisi:

Yiiksek Lisans 2023-2024, Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim
Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Lisans 2011-2012, Varsova Teknoloji Universitesi, Enformatik ve Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii

Lisans 2009-2014, Anadolu Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
2022-, Yazilim ve Entegrasyon Y Oneticisi, Gilirok Grup

2019-2022, Kidemli Yazilim Uzmani, Giirok Grup

2015-2019, Yazilim Uzmani, LAV

2014 (Temmuz-Ekim), Proje Stajyeri, Savronik

2013 (Temmuz-Ekim), Proje Stajyeri, Bitsnbrains S.L.



