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OZET

YUKSEK LISANS TEZI
TRAFIK ISARET LEVHALARI ICIN BiR SURUCU DESTEK SISTEMI ONERISI
Muhammed Bugra KIZILARSLANOGLU
Danmisman: Do¢. Dr. Ahmet ATALAY

Amag: Akilli Ulagim Sistemleri, giin gectikge {ilkelerin giindeminde daha fazla yer
bulmaktadir. Bu sistemler, yalnizca sehir i¢i veya sehirler arasi hareketliligin iyilestirilmesine
degil, ayn1 zamanda ekonomik biiylimeyi desteklemeye ve vatandaslarin yasam kalitesini
artirmaya yonelik 6nemli bir rol oynamaktadir. Altyap1 ve teknolojiyi entegre ederek
maksimum verimi elde etmeyi hedefleyen Akilli Ulagim Sistemleri, gelisen teknoloji ile birlikte
etki alanin1 giderek genisletmekte, siirekli olarak giincellenmekte ve gelismektedir. Akilli
Ulasim Sistemlerinin Yapay Zeka uygulamalar1 ile entegre olmasi ile Akilli Ulagim
Sistemlerinin alt kolu olan Siiriicii Destek Sistemlerinin daha etkin kullanilabilmesinin 6niinii
acmustir.

Bu ¢alismada, 6ncelikli olarak trafik kazalarinin sebepleri incelenmis ve Karayollar1 2023 kaza
istatistiklerine gore, kazalarin biiyiikk c¢ogunlugunun siiriicii hatalarindan kaynaklandigi
belirlenmistir. Ozellikle trafik levhalarina uyulmamasindan kaynaklanan kazalart minimize
etmek amaciyla, siiriiciileri uyaran bir sistemin gelistirilmesi hedeflenmistir.

Yontem: Bu calismada, tasit kameralarindan elde edilen goriintiiler iizerinde nesne tanima ve
tespiti gerceklestirmek icin VGG-16 tabanli bir Convolutional Neural Network (CNN) yontemi
kullanilmistir. Bu yontem, TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak Python dilinde gelistirilmis ve
veri setimizdeki goriintiiler iizerinde test edilmistir. VGG-16, ozellikle goriintii isleme ve
siiflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilan giiclii bir derin 6grenme modelidir. Bu
sayede, trafik levhalarimin dogru bir sekilde taninmasi ve siiriiclilere gerekli uyarilarin
yapilmas1 hedeflenmistir. VGG-16"nin secilmesinin en 6nemli sebebi, modelin basitligi ve
anlasilabilirligi olup, bu sayede modelde daha kolay iyilestirmeler yapilabilmesidir.

Bulgular: Derin 6grenme yontemlerinden Convolutional Neural Network (CNN) kullanilarak
olusturulan trafik levhasi veri seti lizerinde gelistirilen model basariyla test edilmistir. Model,
Trafik Tanzim ve Trafik Uyar Isaretlerini tanima gérevlerinde %99,98 basari elde etmis ve 12
farkli levha grubunda %99,16 oraninda dogruluk saglamistir.

Sonug: Bu tez caligmasi, Siiriicli Destek Sistemi olarak gelistirilen modelin araglara entegre
edilmesiyle stiriictilerin trafik levhalarini daha dogru tanimasini ve bu levhalara uygun tepki
gostermelerini saglamayr amaclamaktadir. Bu sayede, trafik gilivenliginin artirilmast ve
kazalarin azaltilmasi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: Siiriicii Destek Sistemleri, Trafik Levha Tanima Sistemleri, Akill1 Ulagim
Sistemleri, Yapay Zeka, Derin Ogrenme

2024 Agustos, 61 sayfa



ABSTRACT

MASTER’S THESIS
DRIVER ASSISTANCE SYSTEM RECOMMENDATION FOR TRAFFIC SIGN
Muhammed Bugra KIZILARSLANOGLU
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet ATALAY

Perpose: Intelligent Transportation Systems (ITS) are increasingly becoming a key agenda for
countries. These systems play a significant role not only in improving urban and interurban
mobility but also in supporting economic growth and enhancing citizens' quality of life. Aiming
to achieve maximum efficiency by integrating infrastructure and technology, ITS are expanding
their impact with evolving technology, continuously updating and developing. The integration
of Artificial Intelligence applications with ITS has paved the way for more effective use of
Driver Assistance Systems, a subfield of ITS.

In this study, we primarily examined the causes of traffic accidents and determined that the
majority of accidents are due to driver errors according to the 2023 traffic accident statistics of
the Highway Authority. To minimize accidents resulting from non-compliance with traffic
signs, the goal is to develop a system that alerts drivers.

Method: In this study, a Convolutional Neural Network (CNN) method based on VGG-16 has
been used for object recognition and detection on images obtained from vehicle cameras. This
method was developed in Python using the TensorFlow library and tested on images in our
dataset. VGG-16 is a powerful deep learning model widely used for image processing and
classification tasks. The goal is to accurately recognize traffic signs and provide necessary alerts
to drivers. The main reason for selecting VGG-16 is its simplicity and comprehensibility,
allowing for easier improvements in the model.

Findings: The model developed on the traffic sign dataset using deep learning methods,
specifically Convolutional Neural Networks (CNNSs), has been successfully tested. The model
achieved 99.98% accuracy in recognizing Traffic Regulation and Traffic Warning Signs and
provided 99.16% accuracy across 12 different sign categories.

Conclusion: This thesis aims to enhance traffic safety and reduce accidents by integrating the
developed Driver Assistance System model into vehicles, thereby enabling drivers to more
accurately recognize traffic signs and respond appropriately to them.

Keywords: Driver Assistance Systems, Traffic Sign Recognition Systems, Intelligent
Transportation Systems, Artificial Intelligence, Deep Learning

August 2024, 61 pages
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GIRIS

Trafik isaret levhalari, trafik akisinin diizenli bir sekilde ilerlemesine katkida bulunarak
trafik glivenligini saglamada 6nemli bir rol oynamaktadir. Stiriiciilerin bu isaretlerin anlamlarini
dogru bir sekilde anlamalar1 ve gerektiginde dogru tepkiyi vermeleri, trafik kazalarmin
onlenmesinde kritik bir faktordiir (Kurt 2020). 2023 yili kaza istatistiklerine gore, yerlesim
yerlerinde diiz yolda meydana gelen kazalarin oran1 %94,35 iken, yerlesim dis1 alanlarda bu
oran %70,13 olarak belirlenmistir. Tehlikeli virajlarda ise yerlesim yerlerindeki kazalarin orant
%0,96 iken, yerlesim dis1 alanlarda %10,82 olarak goriilmiistiir. Bu veriler, diiz yolda meydana
gelen kazalarin diger alanlara gore belirgin sekilde daha fazla oldugunu gostermektedir, bu

durumun sebeplerinin ayrintili olarak incelenmesi gerekliligini ortaya koymaktadir (TUIK,
2023).

TUIK verilerine gore, kaza oranlar1 giindiiz ve gece saatlerine gore incelendiginde,
giindiiz kazalarinin oran1 %65,9, gece kazalarimin orant %31,8 ve alacakaranlikta meydana
gelen kazalarin orani ise %2,3 olarak belirlenmistir. Ayrica, hava kosullart dahil olmak {izere
TUIK'in yaymladig istatistiklere gore kazalara en fazla sebep olan unsurun siiriiciiler oldugu
ortaya konmustur; bu oranin sehir ici trafikte %87,96, sehirler arasi yollarda ise %94,4 oldugu
belirtilmistir (TUIK, 2023).

Tablo 1. Yerlesim Yeri Durumuna Gére Oliimlii ve Yaralanmali Trafik Kazalarindaki Kusur
Oranlar1 2023 (TUIK, 2023)

KAZA FAKTORLERI
KAZA YERLESIM YERLESIM YERI
FAKTORLERI YERI DISI
Faktorler Kusur % Kusur %
Sayisi Sayisi

Siiriicii 204.459 87,96 45.397 94,4
Yaya 24.548 10,56 807 1,68
Yolcu 1.268 0,55 486 1,01
Tasit 1.852 0,8 1,297 2,7
Yol 322 0,14 104 0,22




Tablo 2. Yillar Itibarryla Meydana Gelen Oliimlii ve Yaralanmali Trafik Kazalarindaki Kusur
Oranlar1 (2012-2023) (TUIK, 2023)

INSAN FAKTORU
YILLAR SURUCU% YAYA % YOLCU % TOPLAM %
2012 88,86 9,75 0,44 99,05
2013 88,97 8,91 0,43 98,31
2014 89,12 9,21 0,48 98,81
2015 89,76 8,67 0,45 98,88
2016 90,02 8,6 0,41 99,03
2017 90,29 8,35 0,37 99,01
2018 89,64 8,28 1,09 99,01
2019 88,89 7,92 0,85 97,65
2020 88,65 6,93 1,46 97,04
2021 87,23 8,21 1,76 97,2
2022 87,03 9,47 1,17 97,67
2023 89,06 9,04 0,63 98,72

Trafik yogunlugu, degisen hava kosullari, siiriiciiniin psikolojik durumu gibi faktorler
stiriciilerin trafik isaretlerini dogru anlamalarini ve dogru tepki vermelerini olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu nedenle siiriiciilerin, trafik isaretlerini yanlis anlama, yanlis yorumlama
veya goz ard1 etme gibi hatalari, trafik giivenligini ciddi sekilde tehlikeye atabilmektedir (Murat
ve Cakic1 2017).

Siiriicii kaynakli hatalarin giderilmesi konusunda birgok ¢alisma yapilmistir. Ozellikle
Yapay zekanin kullanim alaninin genislemesi ve Siirlicii Destek Sistemlerine entegrasyonu
sayesinde, insan davraniglarini taklit edebilen yapay zeka, elde ettii verilerle kendini

gelistirmekte ve olasi kazalar i¢in gerekli tedbirlerin alinmasini saglamaktadir (Tiiziin 2022).

Bu calismada, sehir i¢i ve sehirler arasi yollardan elde edilen goriintiilerden olusan bir
veri seti kullanilarak TensorFlow kiitiiphanesi ve VGG-16 modeli ile Python dilinde bir model
egitilmis ve test edilmistir. VGG-16, dnceden egitilmis bir model olarak sundugu performans
avantajlar1 ve basit yapisi sayesinde secilmistir; bu sayede modelin daha kolay iyilestirilmesi
miimkiin olmustur. Modelin amaci, siiriiciilere bu destek sistemi araciligiyla verilen uyarilarla

daha giivenli ve konforlu bir siiriis deneyimi saglamaktir (Kizrak ve Bolat 2018).



KURAMSAL TEMELLER

Akill Ulasim Sistemleri

Akilli Ulagim Sistemleri (AUS), trafik gilivenligi, trafik sikisikligi, yakit tiiketimi ve
hava kirliligi gibi karmasik ve kiiresel 6l¢ekli sorunlarin ¢éziimiine yonelik gelistirilen, ¢oziim
odakli ve entegre sistemlerdir. Bu sistemler, trafik akisinin optimize edilmesi, kazalarin
azaltilmasi ve ¢evresel etkilerin en aza indirilmesi gibi hedefler dogrultusunda diinya genelinde
giderek yayginlasan bir sekilde uygulanmaktadir (Dilek vd. 2023). AUS, bu amaclara
ulasabilmek i¢in ileri diizey telekomiinikasyon, veri analitigi, yapay zeka ve bilgisayar
teknolojileri gibi yenilik¢i araglart kullanarak, ulasim altyapisinin daha verimli, giivenli ve
stirdiiriilebilir hale getirilmesini saglar (Korkmaz 2022). AUS ile oncelikli olarak sorunlarin
kaynaklarinin tespiti yapilir. Ardindan ¢6ziim i¢in yapilmasi gerekenler planlanir ve ¢6ziim
yollarma gidilir. Bu siirecte ¢oziim elemanlarinin birbirleri ile uyum igerisinde caligmasi,
verimlilik saglanmast hedeflenir. Tabi Akilli Ulasim Sistemlerinde ¢oziim elemanlart
irdelendiginde karsimiza iilke de yasayan niifusun aligkanliklar1 da géz Oniine alinmaktadir

(Tufan 2014).

AUS daha hizli, konforlu ve giivenli bir ulagim hizmeti sunmak i¢in sadece altyap1 degil
kullanicilar da isin igine dahil edilir ve kullanicilar da AUS’un bir pargasi olur. AUS igin en
onemli bagliklar; dogru planlamanin yapilmasi, AUS elemanlarinin uyum igerisinde ¢aligsmasi
ve degisen kosullarda AUS un kendisini giincelleyebilir olmasidir (Dilek vd 2023). Bunun igin
stirekli olarak AUS elemanlari da birbirleri ile bilgi akis1 sagladigindan dolay: gerekli nemlerin

alinmasi ve mevcut durumun revize edilebilmesi amaglanmaktadir (Cevik 2022).

Bolgesel olarak sorunlar ve kiiltiirel alisgkanliklar farklilik gdsterdiginden dolay diinya
genelinde AUS mimarisine yaklagimlar da farklilik gostermektedir. Bunun yaninda mevsimsel
degisimler ve arazi sartlar1 da AUS un farkli sekillenmesindeki diger etmenlerdir. Bu ylizden
evrensel bir AUS dan bahsetmek dogru olmayacaktir. Fakat kullanilan AUS mimarileri bize

sorun ¢oziimiinde kullanilabilecek AUS sistemleri hakkinda da bilgi verecektir (Tufan 2014).

Her ne kadar AUS i¢in kullanilan yontemler degisiklik gosteriyor olsa da ortak
ozellikler de bulunmaktadir. Bunlar; uyumluluk, genisletilebilir olmasi, birlikte calisabilmesi,
standardizasyon ve kolaylikla entegre edilebilir olmasidir (Dilek vd 2023). Ozellikle birlikte

caligabilir ve entegre olmasi son derece dnem arz etmektedir. Sonug itibari ile AUS bir¢ok



elemandan olusmaktadir ve bunlarin birlikte uyum i¢inde olmasi son derece Onemlidir

(Korkmaz 2022).

Akilli Ulagim Sistemleri {izerine ¢alismalar ilk olarak Japonya’da 1970’lerde trafikte
meydana gelen kaza ve sikishiklarin artmasi ile trafik yonetimi iizerine bir sisteme yatirim
yapmasi ile bagladi. Sinyalizasyonlarin optimizasyonu ve trafik akisinin izlenilmesi konularina
agirlik verilmistir. 1980’lere gelindiginde ise RACS (Road Traffic Information and Control
System) ve AMTICS (Advanced Mobile Traffic Information and Communication System)
gelistirilmeye baslanildi (Cevik 2022). RACS daha ¢ok trafik yonetimi konularina odaklanirken
AMTICS ise daha ¢ok siiriiciilerin bilgilendirilmesine odaklanmisti. Ayni sekilde 1970’11
yillarda Kaliforniya otoyollardaki hizli biiylime ve trafik sorunlarinin ¢oziilmesi igin
calismalara baglamigtir. Kaliforniya Ulastirma Bakanligi (CALTRANS) yaptig1 ¢calismalar ile

trafikte meydana gelen sorunlarin ilizerine yogunlasmislardi (Cirit 2014).

AUS mimarisi iizerine ¢alismalara 1990 yilinda baslanilmis ve ABD tarafindan 1996
yilinda 6nemli adimlar atilmistir. ISTEA (Federal Ulasim Yasasi) ulasima yeni teknolojilerin
entegrasyonu i¢in bir dizi diizenleme getirmistir (Cevik 2022). Bu yasa ile Akilli Ulagim
Sistemleri tanimlanmis ve gelistirilmesi desteklenmistir. Amag, trafik yogunlugunu azaltmak,
seyahat bilgisi saglamak ve giivenligi artirmak gibi konular1 igermektedir. Uzerinde calisilan
Akilli Ulagim Sistemleri (AUS), 6zellikle acil durumlarda daha hizli ve etkili yanitlar i¢in trafik
kameralar1 ve sensorler gibi giivenlik sistemleri kullanilarak gelistirilmistir. Her ne kadar
Japonya, 1960'1 yillarda baz1 teknikler lizerinde ¢alismis olsa da, AUS olarak resmi olarak 1999
yilinda kullanilmaya baslandig1 sdylenebilir (Dilek vd. 2023).

Tiirkiye’de ise AUS tarihgesine baktigimizda 1985 yilindan gilinlimiize kadar
uzanmaktadir. 1985-1995 yillarinda otomatik ticretlendirme sistemleri ile ililke glindemine
girmistir. 1995-2005 yillarinda elektronik ddeme sistemleri, trafik kontrol merkezleri gibi akilli
sistemler kullanilmaya baslanilmistir. 2015-2020 yillarinda AUS pik noktalara ulasmis ve
Ulusal AUS Strateji Belgesi ve 2020-2023 Eylem Plani’nin yiiriirlige girmesi ile biiyiik
ilerleme saglanmigtir (Cevik 2022).

Yolculuk bilgi sistemi
Seyahat bilgisi saglama

Bu sistem, yolcularin seyahatleri sirasinda ihtiyag duyduklar kritik bilgileri sunar.
Glizergah detaylari, tahmini seyahat stiresi, olas1 gecikmeler ve yolculuk sirasinda meydana
gelen aksakliklar gibi 6nemli bilgileri saglar. Bu sayede yolcular, seyahatlerini daha etkili bir

sekilde planlayabilir, ger¢cek zamanli giincellemelerle varis saatlerini tahmin edebilir ve yol



kapanislar1 ya da aksakliklar hakkinda bilgi sahibi olarak alternatif giizergahlar segebilir (Tufan
2014).

Yolcu rehberligi

Seyahat sirasinda yolculara en uygun vasitalar1 ve duraklari sunan bu sistem, yolculuk
secenekleri hakkinda bilgi vererek duraklarin konumlarimi gosterir ve gilizergahtaki olasi
aksakliklar konusunda uyarilarda bulunur. Boylece yolcular, seyahatleri esnasinda daha bilingli

ve konforlu bir deneyim yasar (Dilek vd 2023).

Trafik durumu ve tahmini varis siireleri

Bu sistem, trafik sikisikligi ve diger olumsuz kosullar1 dikkate alarak seyahat siiresini
tahmin etmeye calisir. Trafik verilerini ger¢cek zamanli olarak analiz ederek, mevcut trafik
yogunlugunu ve potansiyel gecikmeleri degerlendirir (Tufan 2014). Bu degerlendirmeler
sonucunda, yolculara daha dogru tahminler sunarak varis siirelerini belirlemelerine yardimct
olur. Ayrica, trafik akisindaki degisiklikler veya beklenmedik aksakliklar hakkinda bilgi
vererek, yolcularin daha iyi planlama yapabilmelerini ve alternatif giizergahlar se¢ebilmelerini
saglar. Bu 6zellik, seyahatlerin daha 6ngoriilebilir ve verimli hale gelmesine katkida bulunur

(Cevik 2022).

Bilet satisi ve odeme hizmetleri

Yolcularin ¢evrim i¢i veya fiziksel olarak bilet almalarini ve 6deme yapmalarini

saglayan hizmetlerdir (Dilek vd 2023).

Trafik yonetimi
Trafik yogunlugu ve akiginin takibi

AUS i¢in en 6nemli konulardan birisidir. Trafik yogunluklar: takip edilerek ¢oziimlerin
olusturulmasi acisindan biiylik 6neme sahiptir. Bunun i¢in sensdrler ve kameralar vasitasi ile
takip saglanir ve trafik akis1 hakkinda bilgiler elde edilir. Bunun sonucu olarak da elde edilen

veriler ile ¢6ziim yollarina gidilir (Korkmaz 2022).

Trafik sinyalizasyonu ve kontrolii

Trafik sinyalizasyon sistemleri, trafik akigini optimize etmek ve tikanikliklar1 azaltmak
icin trafik 1s1iklar1 ve sinyalizasyon ekipmanlarini dinamik bir sekilde yonetir. Bu sistemler,
trafik yogunlugu, zaman dilimleri ve acil durumlar gibi faktorlere gore trafik isiklarinin
stirelerini ve siralarini ayarlar (Tufan 2014). Bu diizenlemeler, araglarin bekleme siirelerini

minimize eder ve trafik akigini daha diizenli hale getirir. Ayrica, trafik sinyalizasyon sistemleri,



sensoOrler ve kameralar kullanarak gercek zamanl trafik verilerini toplar ve analiz eder. Bu
veriler, trafik akisinda meydana gelen anormalliklere hizli bir sekilde miidahale edilmesini
saglar. Sonug olarak, bu sistemler sehir i¢i trafigin daha verimli yonetilmesine katkida bulunur

ve trafik kazalarinin énlenmesine yardimer olur (Dilek vd 2023).

Alternatif rotalar

Siirticiilere alternatif rotalar sunarak sikisik olan rotadan siiriiciilerin uzaklagmasini

saglar (Dilek vd 2023).

Siiriicii destek sistemleri
Navigasyon sistemleri

Navigasyon sistemleri, hedef konum i¢in en uygun gilizergahi belirleyerek siiriiciilerin
istenilen noktaya en hizli ve verimli sekilde ulagsmalarini saglar. Bu sistemler, giizergah
tizerindeki trafik yogunlugunu, yol kosullarini ve olast aksakliklart analiz ederek siirliciiye en
iyi rotay1 sunar (Tufan 2014). Ayrica, ger¢ek zamanli trafik verileri ve yol durumu bilgileri
saglayarak siirliciilerin varis siirelerini tahmin etmelerine yardimer olur. Sistem, alternatif
giizergahlar onererek trafik sikisiklig1 gibi olumsuz durumlara kars1 ¢dziimler sunar, bu sayede
striiciiler hem zaman hem de yakit tasarrufu saglayabilir. Bu o6zellikler, navigasyon

sistemlerinin kullanicilarin seyahat deneyimlerini daha rahat ve etkili hale getirmelerini saglar

(Dilek vd 2023).

Giivenlik uyari sistemleri

Glivenlik uyan sistemleri, stiriiciilerin yolda karsilasabilecekleri tehlikeler hakkinda
bilgilendirme yaparak daha gilivenli bir siirlis deneyimi saglar. Bu teknolojiler, siiriiciiniin
dikkatini cekmek ve siiriis glivenligini artirmak amaciyla ¢esitli uyarilar sunar. Serit degistirme
uyari sistemleri, siiriicliniin serit degistirdigi sirada karsi seride gecis yapma riskini algilar ve

bu konuda uyarilarda bulunarak ¢arpisma olasiligini azaltir (Tufan 2014).

Trafik levhalar: tanima sistemleri

Trafik levhalar1 tanima sistemleri, siiriiciilerin yolda karsilastiklar trafik levhalarini
tespit ederek onlara dnemli bilgiler sunan teknolojilerdir. Bu sistemler, trafik isaretlerinin ve
levhalarimin tizerinde bulunan hiz limitleri, yonlendirme bilgileri, yasaklar ve uyarilar gibi
bilgileri dogru bir sekilde tanimlayarak siiriiciilere aktarir. Siriiciiler, bu bilgileri kullanarak
hizlari ve siiriis davraniglarini trafik diizenlemelerine uygun olarak ayarlayabilirler. Ayrica,

sistemler, olast yol engelleri, tehlikeli virajlar veya yol bakim caligmalar1 gibi durumlar



hakkinda da uyarilarda bulunarak siiriiciilerin giivenligini artirir. Bu 6zellikler, siiriiciilerin
yolda karsilasabilecekleri ¢esitli durumlara daha hazirlikli olmalarini saglar ve trafik kurallarina
uyumu destekler, boylece yolculuklarin daha giivenli ve diizenli hale gelmesine katkida

bulunur.

Kor nokta uyari sistemleri

Kor nokta uyar1 sistemleri, siiriiciilere ara¢ aynalarinda veya dogrudan gérme alaninda
goremedikleri tehlike unsurlar1 hakkinda bilgi veren teknolojilerdir. Bu sistemler, arag
cevresindeki kor noktalar1 izleyerek, 6zellikle yan veya arka bolgelerde bulunan diger araglari
ve potansiyel tehlikeleri tespit eder. Kor nokta sensorleri, radar veya kamera gibi algilayicilar
kullanarak, bu bolgelerdeki araclarin veya engellerin varligint siiriiciiye bildirir. Sistemdeki
gorsel veya sesli uyarilar sayesinde, siiriiciiler kor noktalarda bulunan tehlikeleri fark edebilir
ve buna gore manevra yapabilirler. Bu teknoloji, siiriiciilerin daha gilivenli bir sekilde serit
degistirip, park etmesine ve trafik akisini daha dikkatli yonetmelerine yardimci olur, boylece

kaza riskini azaltir ve yol giivenligini artirir (Tufan 2014).

Yiik tasimacihig:
Yiik takip ve yonetim sistemleri

Yiik takip ve yonetim sistemleri, tasinan yiiklerin etkili bir sekilde izlenmesini ve
yonetilmesini saglayan gelismis teknolojilerdir. Bu sistemler, yiiklerin ger¢ek zamanli konum
bilgilerini sunarak teslimat siirelerinin tahmin edilmesine yardimci olur. Ayrica, yiiklerin
hareketlerini ve yerlesim durumlarini detayli bir sekilde izleyerek, lojistik siire¢lerin optimize
edilmesini destekler (Tufan 2014). GPS ve cesitli sensor teknolojileri kullanarak, yiiklerin
tasima siirecindeki her agamasini ayrintili olarak raporlar. Bu sayede, lojistik yoneticileri ve
tasima sirketleri, yiiklerin mevcut durumunu anlik olarak gorebilir, olasi gecikmeleri 6nceden
belirleyebilir ve operasyonel verimliligi artirabilir. Ek olarak, bu sistemler yiiklerin giivenligini
ve zamaninda teslimatini saglamak i¢in gerekli 6nlemleri alir, bdylece miisteri memnuniyetini

artirir (Dilek vd 2023).

Rota yazilimlar

En uygun rotalari belirler ve trafik durumuna gore siiriicliyii uyararak lojistik siiresini

diizenlemeye yardimci olur.



Giivenlik sistemleri

Ozellikle hirsizlik, hasar, kayip gibi durumlarin ydnetilmesi igin acil planlar olusturmay1

saglar (Tufan 2014).

Ulusal giivenlik
Sinr giivenligi ve gozetimi

Smirlardan gelebilecek tehlikeler konusunda uyarici sistemlerdir. Olasi bir saldir1 ya da

sizma konusunda takip ve gozetleme faaliyeti yapan sistemlerdir (Dilek vd 2023).

Siipheli kisi ya da araglarin tespiti

Stipheli kisi ve araglarin tespiti, genellikle kamera teknolojileri kullanilarak yapilan bir
giivenlik uygulamasidir. Bu sistemler, potansiyel tehlike olusturabilecek kisileri veya trafigi
riske atabilecek araglari izleyip tanimlamak amaciyla tasarlanmistir. Gelismis goriintii isleme
ve analiz yontemleriyle donatilmis kameralar, siipheli davraniglar1 veya tehlikeli hareketleri
algilamak i¢in kullanilir (Dilek vd 2023). Bu sistemler, ger¢ek zamanli olarak izleme yaparak,
gerekli giivenlik birimlerine veya trafik yonetim merkezlerine bilgi iletir. Boylece, giivenlik
tehditleri ve trafikle ilgili sorunlar hizla tespit edilip gerekli miidahaleler yapilabilir. Ayrica, bu
sistemler su¢ Oncesi ve sonrasi analizlerde etkinlik saglar ve giivenlik operasyonlarinin
etkinligini artirir. Stipheli kisi ve araclarin tespiti, genel giivenlik seviyesinin artirilmasina ve

trafik diizeninin saglanmasina 6nemli katkida bulunur (Tufan 2014).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Teknolojik gelismeler insanin cevresi ve kendisini incelemesi ile gergeklesmistir.
Ugaklarin ucus mekanizmasindan helikopter teknolojilerine kadar yapilan icatlar dogadan
ilham alinarak gerceklesmistir. Yapay sinir aglari(YSA) da insanin ndron sistemi incelenilerek

ortaya ¢ikmustir (Oztemel 2006).

Bir islemi insan sinirleri milisaniyede cevaplarken, bilgisayarlarda bu siire
nanosaniyeye kadar diigmiistiir. Buna ragmen insan beyni daha verimlidir. Bunun sebebi
incelendiginde insan beyninin bilgileri paralel isledigi tespit edilmistir. Sonug olarak bu
sonuglar 15181nda Y SA gelistirilmeye baglanilmistir. YSA biyolojik sinir aglarinin bir taklididir
(Taghi 2022).

Insanin sinir sistemi sinirlerden meydana gelmektedir. 10*°~ 10! adet olan bu sinirler

tiim viicuda dagilmis durumda ve birbirleri ile etkilesim halindedir. Ornek vermek gerekirse



hayati organlarin sinirlerinin kulak ve ayak tabanindaki sinir uglarindan uyarilabilir olmasi bu

sinir yapisinin biitiin viicuda nasil yayildiginin en sasirtict 6rnegidir (Sen 2004).

Biyolojik sistemde 6grenme noronlar arasindaki sinaptic baglant: ile gerceklesir. insan
hayat1 boyunca bir 6grenme siirecinin igerisindedir. Ogrenilen bilgiler baska bilgilerin de
Ogrenilmesinde referanslik yapmasinin yaninda ¢agrisim da yapar ve bu sekilde néronlarin
aktifligini de saglar. Bunu bir evin lambalar1 gibi diislinebiliriz. Nasil ki kullanilmayan odalarin
lambalarini sondiiriiyorsak beyin de ayni sekilde ihtiyact olmadigi, kullanmadigi ndronlart
inaktif eder. Yani insan beynindeki néronlarin fazla olmasi hepsinin aktif kullanildigi anlamina
gelmemektedir. Bu yiizden 6grenme siireci basladiginda néronlar aktif hale gelir ve bu néronlar
ayni zamanda birbirleri ile etkilesim haline gelir. Yani snapslar aras1 yeni baglar kurulur. Beyin
ne kadar zorlanirsa snapslar arasinda bag o kadar artar ve aktif ndron sayisinda artis meydana

gelir (Sen 2004).
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Sekil 1. Noron yapisi (Koptur 2017)

YSA da ayni sekilde norolardan meydana gelir. Her bir bilgi alinip islenir ve sonucunda
bir say1sal veriye doniistiiriiliir. Islem birimleri yani insanda karsil181 olan nérona karsilik gelen

birimler arasinda bir bag olusur. Iste bunlar da yapay sinir aglarin1 olusturur (Oztemel 2006).

Yapay sinir aglar tarihcesi

[lk galigmalar 1943 yilinda McCullogh ve Pitts’in calismalaridir. Bu ¢alismada biyolojik
sinir aglariin modeli ele alinarak sinir hiicrelerinin ¢alisma mekanizmasini matematiksel bir
modele doniistiirmeye c¢alismiglardir. Bunun sonucunda temel algoritmalar ve prensipleri

tanimladilar (Oviin 2022).

1949 yilina gelindiginde Hebb YSA’nin ilk kuralin1 ortaya koydu. Hebbian Learning

sinir aglarinin baglantilarimin bir sinir hiicresinin diger bir sinir hiicresini ateslemesi ile iki hiicre



arasindaki baglantinin giiclenecegini 6ne siirdii (Korkmaz 2022). Bu prensip Neuronsthat Fire

Together,Wire Together olarak 6zetlenebilir (Sen 2004).

1958 yilinda Rosenblatt “The Perception: A. Probabilistic Model For Information
Storage and Organization in The Brain.” adli makaleyi yayinladi. Bu makalede bir tiir yapay
sinir ag1 olan “perception”1 ortaya koydu. Basit bir sinir ag1 olan Perception girislerden cikislar
hesapliyordu. Perception sinir hiicrelerinin davranislarini taklit ediyordu. Perception dogrusal
¢ok boyutlu diizlem ile ayrilan sorunlar1 ¢ézebilirken, egrisel sorunlara ¢6ziim sunamiyordu

(Oztemel 2006).

1960 yilinda Windrow ve Hoff “Adapline Linear Combineri” gelistirdi. ALC adaptif
sinyal islemi i¢in olusturulmus bir algoritmaydi. Vektorleri, bir oriintiiyii tanimlamak ve tahmin

etmek icin kullanildi (Sen 2004).

ALC’nin temel amaci, bir giris verisini beklenilen ¢iktisini olusturmak i¢in uygun
agirlik vektoriini 6grenmekti. Cikt1 ile gercek ciktiyr karsilastirip hatayr ve hatanin oranim

belirleyip minimize etmek i¢in agirlik vektoriinii giinceller.
ALC bir¢ok algoritmanin ilham kaynagi olmustur.

1982 yilinda Hopfield “Neural Networks and Physical Systems with Emergent
Collective Computational Abilities” Makalesini yayinladi. Hobfield bu makalesinde sinir
aglarinin davranig ve ozelliklerini inceledi. Bu makale ile bir tiir yapay sinir ag1 olan egrisel

aglarin temeli atilmis oldu (Oztemel 2006).

1983 yilinda Anderson tarafindan yapilan ¢alismada “The Architecture of Cognition”
kitab1 ortaya ¢ikti. Anderson bu ¢alismada insan zihninin karmasik yapisini egitimsiz 6grenen

sistemlerin nasil kullanildigini arastirdi (Sen 2004).

Giris verileriyle belirli goriintli veya yapilar1 tanimlamak ve 6grenmek icin bir sistem

tasarladi. Bu ¢alisma egitimsiz 6grenme sistemleri i¢in bir kilavuz oldu.

1986 yilinda Rumelhart ve arkadagslar1 “Parallel Distributed Processing: Explorations in
The Microstructure of Cognition” adli kitab1 yaymladi. Rumelhart ve arkadaslari insan zihninin
isleyisini modellemek i¢in yapay sinir aglarinin nasil kullanilabilecegini inceledi. Bu sekilde

yapay sinir aglarmin tasarimi ve uygulanabilecegi konusunda bir klavuz oldu (Oviin 2022).

Yapay sinir aglar: temel kavramlari
Yapay sinir agi (ArtificialNeural Network- ANN)

Bir¢ok yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle olusan matematiksel modeldir.

Buradaki yapay sinir hiicreleri bilgileri isleme ve iletme gibi gorevleri yerine getirmektedirler.
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Sekil 2. Derin sinir aglarinin bir rnegi (Oztiirk 2022)
a) Girdi Katmani

Evrisimli sinir aglari’nin baslangi¢ noktasidir ve veri girisinin oldugu kisimdir. Girdi
katmanin 6nemi goriintiiniin yliksek kalitede olmasi kiiciik 6zelliklerinin daha iyi 6grenilmesini
saglarken daha fazla bellek kullanimina neden olur ve modele yiik binmesine sebep olur (Yigit

vd 2023).
b) Evrisim Katmani

Bu katmanda giris goriintiisiinden 6zellikler ¢ikarilir. Filtre, goriintii tizerinden bolgesel
ozellikleri kaydeder ve 6zellik haritas1 olusturur. Birden ¢ok katmandan olusur ve bu sekilde de

goriintiiniin 6zellikleri daha iyi bir sekilde dgrenilir (Karaoglan 2022).
¢) Havuz Katmani (PoolingLayer)

Hesap yiikiinii azaltmak igin Ozellik haritalarinin ¢oziiniirligi azaltilir. Goriintii
detaylar1 kaybedilse de modelin hesap yiikii bu sekilde azaltilir. Burada amag¢ goriintiiniin

onemli 6zelliklerinin ¢ikarimidir (Oviin 2022).
d) Aktiyasyon Katmani (ActivationLayer)

Giris verilerindeki dogrusal olmayan 6zellikleri 6grenmek icin bir dizi fonksiyondan

ibarettir. Bu fonksiyonlar sayesinde goriintiiniin karmasik iliskileri 6grenilir (Segkin 2021).

a) Sigmoid Fonksiyonu: Ciktilar1 0 ile 1 arasinda degerlendirir. Giris degeri arttikga 1’
azaldikca 0’a yaklasir.

b) ReLu Fonksiyonu: Girig degeri pozitif olanlar1 oldugu gibi tutarken negatif giris
degerlerini sifirlar (Taghi 2022).
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Sekil 3. Yapay sinir ag1 6rnegi (Yilmaz vd 2020)
e) Tam Baglantili Katmanlar (FullyConnectedLayer)

Onceki katmanlardan gelen dzellikler degerlendirilir ve nihai gikt1 tahmini yapar. Her
bir néron, 6nceki katmandaki tlim ndronlardaki sinyalleri alir ve matematiksel bir kombinasyon

yapar (Karaoglan 2022).
P Cikis Katmani (OutputLayer)

Nihai tahminin yapildigi katmandir. Burada 6nceki katmanlardan gelen bilgilerden

sonug iiretilir (Oztemel 2006).

Makine 6grenmesi

Bilgiler ve kayitlar insanlik tarihinin erken evrelerinde kemiklere, bir zaman sonra
parsomenlere yazilmaya baslanmisti. Bu bilgi ve kayitlar bir siire sonra kagidin icad1 ile daha
uzun siire korunabilir bir hale gelse de oldugu cografyalardan ¢ikis1 gerceklesmiyordu ve bu

metinlere sadece belirli kisiler ulasabiliyorlardi.

Matbaanin icadi ile birlikte bu bilgiler daha fazla insana ulasabilir hale gelmis olsa da
yine de yeteri kadar ulasilabilir olmamisti. Teknolojik gelismeler ile birlikte 6zellikle internetin
glinlimiize girmesi ile birlikte artik bilgiler internetin icerisinde daha kolay bulunabilir bir hale
gelmisti. Bu her ne kadar olumlu olsa da yaninda getirdigi bilgi ¢oklugu ve bilgi kirliligi
yiiziinden dogru bilgiye erisim de bir o kadar zorlu bir siirece girmisti. Egitilmis makineler bu
bilgileri tarayarak bize rasyonel ¢ikarimlar yaparak en dogru veriyi bize ulastirmakta en biiyiik
yardimci1 olmuslardir. Bir makinenin diizgiin egitilmesi i¢in ise verilerin bir algoritma icerisinde
diizgilin bir sekilde siiflandirarak gerceklesebilir. Egitilmis makine algoritma hiyerarsisi Sekil

3’de gosterilmistir (Tosunoglu vd 2021).
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Makine 6grenmesini denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme

olarak {i¢ baslikta inceleyebiliriz. (Altun vd 2023)

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Denetimli 6grenme (Supervised Learning), makine 6grenmesi alaninda, bir modelin
giris verileri ile bu verilere karsilik gelen dogru etiketler arasindaki baglantilari 6grenmesini
saglayan bir tekniktir (Karaoglan 2022). Bu yontemde model, belirli bir veri seti iizerinde
egitilerek, giris verilerinin hangi ¢ikislari iirettigini 6grenir. Ornegin, bir yiiz tanima sisteminde,
modele bir¢ok farkli yiiz goriintiisii ve bu goriintiilerin kime ait oldugu bilgisi sunulur; model,

bu bilgilerle egitildikten sonra, yeni yiizleri tanimlama yetenegi kazanir (Altun vd 2023).

Denetimli 06grenme, iki ana alt kategoriye ayrilir: smiflandirma ve regresyon.
Siniflandirma, verileri belirli kategorilere ayirmay1 amaglarken, regresyon ise verilerle iligkili
siirekli bir deger tahmin eder. Model, bu iki yontemi kullanarak tekrar eden egitim
stireclerinden geger ve boylece yeni veriler tizerinde dogru tahminlerde bulunma kapasitesini

gelistirir(Altun vd 2023).

Swniflandirma (Classification)

Modelin giris verisini bir kategori ya da siniflandirma atamasi1 amaglanir.

Regresyon (Regression)
Modele verilen girdinin ¢ikis degerinin tahmini yapilir.

Goriintii tanima, dogal dil isleme, tibb1 teshis gibi konularda denetimli 6grenme

kullanilmaktadir (Altun vd 2023).

Denetimsiz ogrenme

Denetimsiz 6grenme, makine Ogrenmesinde verilerin etiketlenmedigi durumlarda
kullanilan bir yaklagimdir. Bu yontemde, modelin verilerdeki gizli yapilar1 ve oriintiileri kendi
kendine kesfetmesi beklenir. Modele herhangi bir dogru cevap veya smiflandirma bilgisi
verilmez; bunun yerine, model veriler arasindaki iliskileri ve benzerlikleri analiz ederek anlamli
sonuglar ¢ikarmaya calisir. Ozellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde, bu yaklasim veriler

arasinda dogal baglantilar ve gruplar olusturmayi saglar (Karaoglan 2022).

Denetimsiz 6grenme, genellikle iki ana ydntemle uygulanir: kiimeleme ve boyut
indirgeme. Kiimeleme, benzer 6zelliklere sahip verileri aymi gruplar altinda toplarken, boyut

indirgeme, yliksek boyutlu verilerin daha sade bir sekilde temsil edilmesine olanak tanir. Bu
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yontemler, verilerin igsel yapisini ortaya ¢ikarmada ve daha derinlemesine bir analiz yapmada

onemli rol oynar (Karakug 2023).

Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, etiketlenmemis verileri gruplandirarak, veri setindeki dogal yapilari
kesfetmeye c¢alisan bir makine 6grenimi teknigidir. Denetimsiz 6grenme yontemleri arasinda
yer alir ve veri kiimesi i¢indeki benzerliklere dayanarak 6rnekleri anlamli alt gruplara ayirmay1

hedefler (Das vd 2019).

Ornegin, trafik levhalarinin etiketlenmedigi bir senaryoda, bir makine 6grenme modeli,
bu levhalarin 6zelliklerini analiz ederek benzer olanlar1 ayni1 gruba toplar. Bu siirecte, model
her bir trafik levhasinin hangi gruba ait oldugunu 6grenir ve bu gruplar, levhalarin sahip oldugu
ortak ozelliklere dayanir. Sonug olarak, model, etiket olmadan bile farkl: trafik levhast tiirlerini
ayirt edebilir ve bu gruplama islemi, levhalarin daha iyi anlasilmasini saglar (Tosunoglu vd

2018).

Ozellikle siiriiciilere yonelik uyar1 ve yardim sistemlerinde, kiimeleme algoritmalari,
farkli trafik isaretlerinin birbirine olan benzerliklerini otomatik olarak tespit etmek icin
kullanilabilir. Bu sekilde, levhalarin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve siiriiciilere dogru
uyarilarin yapilmasi saglanabilir. Bu tiir bir sistem, siiriiciilerin trafik isaretlerini daha iyi
algilamalarina yardimci olabilir ve trafik kazalarinin 6nlenmesine katkida bulunabilir (Karakus

2023).

Boyutsal kiigiiltme (Dimensionality reduction)

Veri setindeki karmasikligin basite indirgenmesi ve modelin daha iyi ¢aligmasini 6n
goriir. Ornek vermek gerekirse bir trafik levhasinin tanimas iizerine bir ¢alisma yaptigimizda
levhanin yuvarlak m1 yoksa tiggen mi oldugunun incelenmesi degil 6nemli olan levhanin tanzim
mi yoksa tehlike uyari isareti mi oldugunun tespiti i¢in sekil 6zelliklerine bakilmaksizin sadece
i¢cerigine bakiliyorsa bu boyutsal kiiciiltmeye girer. Yani 6nemli olan konularin isleme alinmasi

ve diger detaylarin makine tarafindan yok sayilmasi durumudur(Altun vd 2023).

-Ozellik se¢imi: Ozellikler arasindan en 6nemli olanlar segilir ve geri kalan detaylar

onemsenmez.

-Ozellik ¢ikarma: Burada veri setinin boyutu azaltilirken verinin énemli noktalar1 n

plana ¢ikarilir.

Burada su tekniklerden bahsedebiliriz;
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PCA(Principal Companent Analysis): Verilerden 6zellik ¢ikarimi yaparak benzerlikler
ve farklar iizerine yogunlasir. Bu ylizdende veri analizinde oldukga biiylik bir 6nem sahiptir.

Ciinkii veri kayb1 olmadan sikistirilmasina olanak saglar (Smith L.,2002).

t-SNE(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding): Burada veri setindeki bilgiler
diisiik boyutlu bir diizleme aktarilir ve bunlar1 diisiik diizlemde bir noktada benzer 6zelliklere
gore toplanilir. Benzer 6zelligi olmayanlar oradan uzaklastirilir. Ornegin trafik levhalar ile
ilgili bir veri setimiz varsa bunlar diisiik diizleme aktarilir ve hiz simir levhalar bir noktada

temsil edilirken diger veriler oradan uzaklastirilir seklinde diistinebiliriz (Miiller and Guido

2016).

Pekistirmeli 6gretme

Burada ajan bir gorevi basarmak icin etkilesim halinde olur ve etkilesim sonucunda
degisen durumlardan geri bildirim alir (Karaoglan 2022). Bu geri bildirimleri degerlendirerek

en uygun eylemi 6grenir. Ug temel bileseni vardir;

a) Ajan(Agent)Karar veren yapay zeka unsuru

b) Cevre(Environment): Ajanin etkilesimde oldugu ve ajanin pozisyonuna gore kendini
degistirip geri bildirimde bulunan dis diinya.

¢) Odiil(Reward): Ajanin cevreden aldig1 6diil.

Stirticti destek sistemleri otonom siiriis i¢in olduk¢a 6nemli bir 6grenme seklidir. Ajan
olarak izah ettigimiz yapay zeka dis diinya ile etkilesim halinde oldugundan dolay1 algoritmalar1
kullanarak siiriis icin kendisine bir davranis sekli belirler ve bu davranis seklini dis diinyaya
gore sekillendirmeye devam eder. Bu sekilde en gilivenli siiriisii dis diinyadan aldigi geri
bildirimler ile revize etme imkanina sahip olur. D1s diinya ile etkilesiminde olacag i¢in aslinda

insan ile ayn1 deneyim siirecinden gegtigini sdyleyebiliriz (Altun vd 2023)

Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 0grenmesinin bir alt dali olarak kabul edilir ve karmasik
gorevlerin ¢oziimiinde kullanilan geligmis bir yontemler kiimesini ifade eder. Derin 6grenme
modelleri, genellikle yapay sinir aglar1 kullanarak verilerden 6grenir. Bu modeller, verilerin
cesitli katmanlarda islenmesi yoluyla yliksek seviyede soyutlama ve 6zellik ¢ikarimi yapar

(Yigit vd 2023).

Bu siiregte, derin 6grenme algoritmalar: verilerle egitilir ve bu egitim siireci sirasinda
elde ettikleri bilgileri kullanarak cesitli gorevleri yerine getirirler. Ornegin, bir goriintii

siiflandirma modelinde, agin ilk katmanlar1 temel 6zellikleri (kenarlar, koseler) 6grenirken,
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daha derin katmanlar daha karmasik yapilar (nesne tiirleri) 6grenir. Bu sekilde, derin 6grenme
sistemleri biiylik veri kiimesine dayali olarak karmasik desenleri ve iliskileri tanima

kapasitesine sahip olur (Karaoglan 2022).

Derin 6grenme yontemleri, biiyiik veri setleri ve giliclii hesaplama kaynaklar ile
optimize edilerek, 6zellikle gorsel tanima, ses isleme ve dil anlama gibi alanlarda yiiksek
performans gosterir (Oviin, 2022). Bu yaklasimlar, gesitli gorevlerde iistiin sonuglar elde etmek

icin genis veri setleri lizerinden 6grenme yetenegi saglar.

Convolutional neural networks (CNNs)

Convolutional Neural Networks (CNNs), genellikle goriintii analizi ve bilgisayarla
gorme gorevlerinde kullanilan giiglii bir derin 6grenme yapisidir. CNN'ler, goriintiilerdeki
onemli 6zellikleri belirlemek igin 6zel olarak tasarlanmis evrisimli katmanlar igerir(Somuncu
ve Atasoy 2022). Bu katmanlar, goriintii izerinde kii¢iik alanlarda filtreler (veya g¢ekirdekler)
uygulayarak yerel 6zellikleri algilar. Her filtre, goriintiide kaydirilarak islem goriir ve bu siireg
sonucunda cesitli ozellikleri temsil eden "Ozellik haritalar" (feature maps) olusturur. Bu

yontem, modelin goriintiiniin temel dgelerini tanimasini1 ve analiz etmesini saglar (Yigit vd

2023).

CNN'lerdeki evrisimli katmanlardan elde edilen o6zellikler, dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlari ile islenir; bunlar arasinda ReLU (Rectified Linear Unit) en yaygin
olanmdir. ReLU, negatif degerleri sifira indirerek ve pozitif degerleri degistirmeyerek, modelin
karmasik ve soyut 6zellikleri 6grenmesine olanak tanir (Somuncu ve Atasoy 2022). CNN'ler,
bu Ozellik haritalarin1 daha yiiksek seviyeli analizler ve smiflandirmalar i¢in genellikle
havuzlama (pooling) ve tam bagl (fully connected) katmanlarla birlestirir. Havuzlama
katmanlari, 6zellik haritalarinin boyutlari kii¢tiltiir ve 6nemli bilgileri 6zetleyerek hesaplama
yiikiinii hafifletir; tam bagl katmanlar ise, bu 6zetlenmis bilgileri kullanarak nihai siniflandirma

ve tahmin islemlerini gerceklestirir (Kizrak ve Bolat 2018).
Evrisimli katmanlarin goriintii islemedeki avantajlart

a) Ozellik Cikarma Yetenegi

Girdi goriintiilerinden belli 6zellikleri irdelenir. Renk degisimleri, basit ayirt edici
ozellikler (kose, kenar vb.) gibi 6zelliklere gore 6zellik ¢cikarimi saglanarak karmasik gorselleri

daha diisiik boyutlarda ama anlamli bir temsile doniistiiriir (Seckin 2021).
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b) Hiyerarsik Ozellik Ogrenimi

Evrigimli katmanlar sayesinde her bir katmanda daha yiiksek seviyeli Ozelliklere
yogunlagir. Nasil ki ilk katmanda basit 6zelliklere gore siniflandirma bagladiysa ilerleyen
katmanlarda daha da detaylara iner ve bu sayede karmasik gorevlerde daha yiiksek performans

saglar (Giirbiiz ve Yilmaz 2023).
c) Parametre Azaltma

Gerek filtreler ve evrisimli katmanlar sayesinde Ozellikler 6grenilirken parametreler

azaltilir ve bu sekilde daha az veri ile daha etkili 6grenme saglanir (Seckin 2021).
d) Davrans Istikrarlilig

Evrisimli katmanlar, nesnelerin ¢esitli varyasyonlarini da taniyabilme yetenekleri
vardir. Buda modelin daha istikrarli ve dogru sonuglar vermesine olanak saglamaktadir (Giirbiiz

ve Yilmaz 2023).
e) Hiz ve Verimlilik

Evrigimli katmanlar, 6zellik haritalar1 olustururken paralel islemlerde yapabilirler.
Grafik islem girimleri (GPU) gibi donanimlari da kullandigindan dolayi siire¢ oldukg¢a hizlanir.
Ozellikle modelin egitilmesi ve tahmin siireclerinin hizli calismasim biiyiik olgiide

hizlandirmaktadir (Akgiin 2020).

ConvolutionalNeural Networks (CNNS) uygulama alanlart
a) Nesne Tanima

Bir goriintiideki nesnelerin tespit edilmesi ve siniflandirmasinda kullanilir. Nesne
tanima da ilk olarak goriintiilerin iyilestirilmesi i¢in bir takim ¢alismalar gerceklesir ve goriintii
daha anlagilir bir hale getirilir. Bu 6n isleme adimidir. Ardindan netlesen goriintiilerden 6zellik
cikarimi yapilir. Bundan sonrasinda YOLO(youonlylookonce) gibi algoritmalar ile nesne
tespiti yapilir. Ardindan bu nesneler smiflandirilir. Siniflandirilan bu gériintiiler kayip

fonksiyonlart kullanilarak model egitilir (Das vd 2019).
b) Yiiz Tanima

Bir goriintiideki kisilerin yiizleri sayesinde taninmasini ve tespit edilmesinde kullanilir.

Ozellikle giivenlik sistemleri i¢in olduk¢a 6nem arz etmektedir.

Yiiz tanima sistemi gelistirilitken bazi sorunlar meydana gelmektedir. Bunlar;
zayiflama, smirli bant genisligi, gecikme bozulmasi ve giiriiltii sorunlaridir. Ozellikle

goriintiiniin ~ etrafinda parazit olusturabilecek Ogelerin  varlifi modelin  goriintiiye
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odaklanmasinda bazi sorunlara neden olabilmektedir. Bu konu da giiriiltiilerin giderilmesi
konusunda CNN mimarisine bagvurmak miimkiindiir. Burada kastedilen giiriiltli, girdi olan

goriintiide meydana gelen bozulmalara verilen genel bir addir (Yapici ve Akgayol 2022).
c) Hareket Tanima

Bir goriintiideki veya videodaki insan hareketlerine odaklanarak hareket tarzini inceler
ve belirli hareketleri algilayarak tanimlar. Bu yapilirken model nesne hareketine odaklanir ve
arka plandaki gereksiz arka plani ¢ikarir ve bu sekilde asil nesnenin hareketlerine odaklanir

(Algur vd 2018).
d) Dogal Dil Isleme

Insan dilini anlamay1 ve analiz ederek etkilesim iginde bulunmasini saglar. Her ne kadar
CNN genellikle goriintii isleme de kullaniliyor olsa da dilsel verilerde de gerek metin gerek
konusma analizlerinde de kullanilmaya baslanmistir. Duygusal ton da dahil olmak {izere
konugsmalarin ya da metinlerin ¢oziimlemesinde olduk¢a gelisme gostermistir (Dolu ve Sen

2024).
e) Tibbi Goriintiileme

Tibbi kayitlarin analizlerini kapsar. Ozellikle tiimor arastirmalarinda ve kanser
hiicrelerinin yayilimi1 incelenmesinde kullanilmaya baslanilmustir. Ozellik ¢ikarimi yapabiliyor
olmasi sebebi ile gerek tiimorlerin gerekse de kanser hiicrelerinin incelenmesi ve iyi huylu ya

da kotii huylu olup olmadig: hakkinda bilgi alinabilmektedir (Seker vd 2017).
J) Otomatik Siiriis

Otonum araglarin ¢evreyi algilamasini ve analizini yapmasini kapsar. Bunu yaparken
sensOrler ve algoritmalar kullanir. Buradaki amag; otonom araclarin ¢evreden aldigi geri
bildirimler 15181nda giivenli, konforlu ve etkin bir sekilde yol alinmasini saglamaktir (Tiiziin vd

2022).

Rekurrent sinir aglar1 (Recurrent neural networks-RNNS)

Geri beslemeli yapili sayesinde onceki adimlarda elde ettigi verileri hatirlayabilir ve
sonraki adimlarda kullanan bir yapay sinir ag1 modelidir. Her adimda bir 6nceki durumda elde
ettigi veri ile yeni girdigi birlestirerek yeni bir ¢ikt1 iiretir. Ozellikle zaman serileri ve sirali
verilerde CNN den daha etkilidir. Dinamik ve uzun vadeli bilgileri daha iyi yonetir (Somuncu
ve Atasoy 2022).
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Derin yapay sinir aglar1 (Deep neural networks -DNNSs)

Derin yapay sinir aglarinin derinlestirilmis versiyonlaridir. Cok fazla katmana ve bu
katmanlarda da binlerce norona sahiptirler. Tabi bu ndron sayisi yapilan islemlere ve ihtiyaglara
gore degiskenlik gostermektedir. Katmanlar bir onceki katmandan aldigi ciktiyr soyut
ozellikleri 6grenmek icin kullanir ve bu sayede daha karmasik problemlerin ¢oziimii gergeklesir

(Kizrak ve Bolat 2018).

Derin 6grenme iizerine yapilan calismalar

De La Escalera ve ekibi 1997 de trafik isaretlerinin taninmasi konusunda yapay zeka ile
goriintii isleme tekniklerinin kullanarak yaptiklar1 ¢aligma trafik giivenligi alaninda oncii
niteligindedir. Yaptiklar1 caligma 4 basamaktan olusmaktadir. Bunlarin birincisi veri toplama
asamasidir. Trafik isaretleri farkli acilardan ve farkli 151k kosullarinda goriintiilenerek veri seti
olusturulmustur. Ikinci basamakta dzellik ¢ikarimi yapilmustir. isaretlerin belirgin dzellikleri
¢ikarilmistir. Renkleri, kenarlar1 ve diger dzellikleri iizerinde durulmustur. Ugiincii basamakta
ise trafik isaretleri siniflandirilmistir. Bu adimda yapay zeka teknikleri ve derin 6grenme
modelleri tercih edilmistir. Son adimda da performansin degerlendirmesi gergeklestirilmistir

(Oviin 2022).

2019 yilinda Tiryaki MatConvNet ara¢ kutusunu kullanmis ve veri seti olarak
GTSRB(German Traffic Sign Recognition Benchmark) se¢mistir. MatConvNet, MATLAB
izerinde bir derin 6grenme kiitiiphanesidir ve evrisimli sinir aglari i¢in tercih edilen bir aragtir.
Mekansal Donitisiim Aglart kullanarak daha yiiksek basari orani elde edilmesi amaglanmastir.
Mekansal Doniistim Aglari tekniginde model veriler {izerinde doniisiimler yapabilir ve bu
sayede girig goriintiilerini diizeltebilir veya olumsuzluklar1 yok ederek daha yiiksek basari elde

edilmesini saglar. (Akt., Oviin 2022)

2020 yilinda Sichkar ve Kolyubin tarafindan yapilan ¢alismada YOLO (You Only Look
Once) algoritmast secilmis ve veri seti olarak GTSDB (German Traffic Sign Detection
Benchmark) kullanilmisti. Bu veri setinin seg¢ilmesinin en 6nemli nedeni diger sistemlerle
karsilagtirmak ve performansini rahatlikla kiyaslayamaktir. LeNet, AlexNet, VGGNet,
GoogleNet mimarileri kullanilarak karsilastirmalari yapilmustir. (Akt, Oviin 2022)

Yildiran (2019) tarafindan yapilan ¢alismada Tiirkiye'de toplanan goriintii ve videolar
kullanilarak trafik isaretleri veri setinin olusturulmasi ve derin 6grenme ve goriintii isleme
yontemleri ile egitilmis bir sistem gelistirilerek, siirlicii yardim sistemleri ve otonom araglar i¢in
kullanilabilen bir trafik isareti tespit sistemi olusturulmustur. Kullanilan veri setleri;

BelguimTS, GTSRB ve TRTSD veri setleridir. Egitim sonucunda BelguimTS %63,33 dogruluk

19



orani, GTSDB veriseti %39,07, TRTSD giindiiz veriseti %74,26 degerleri elde edilmistir.
TRTSD veri seti her ne kadar daha ¢ok dogruluk oranina sahip olsa da derin 6grenme i¢in yeterli
degildir.

Seckin (2021) yaptig1 caligmada bir kamera ve mesafe sensorii yardimi ile kiigiik bir
aracin otonom hale getirilip getiremeyecegi ve siirlis bagarisinin test edilmesi amaglanmustir.
Derin 6grenme tabanli bir sinir agi ile yaklagik 1400 goriintii izerinden veri seti olusturulmus
ve egitim verisi ile fiziksel ortamda giivenilir tahmin yetenegine sahip bir model olusturulmaya
calisilmistir. Kullanilan veri seti; 0’dan 9’a kadar olan sayilardan meydana gelen MNIST veri
setidir. Bu set kullanilarak bir evrisimli sinir ag1 modeli olusturulmustur. Sonuglar
incelendiginde yeterli iterasyon sonucunda kayip degerinin 0,0807’ye kadar diistiigii ve sinir

aginin %97,51°lik bir dogruluk orani verdigi tespit edilmistir.

Masache Narvaez (2019) calismasinda; trafik isareti tespiti i¢cin daha yiiksek dogruluk
ve hiz elde etmek i¢in R-FCN, Faster R-CNN, YOLO ve SSD algoritmasi ve varyasyonlarindan
esinlenerek Ozellikle bir trafik isareti tespit algoritmasi gelistirmektir. Bu algoritmalarin

igerisinde en hizli, ekonomik ve dogru olan algoritmasinin tespiti ve egitilmesi amaglanmistir.

Yapilan degerlendirme sonucunda; SSD’nin en uygun algoritma oldugu 6n ¢aligmada

belirlendikten sonra SSD {izerinde ¢alismalar baslamas;

SSD ve tiirevlerinde orijinal olarak agin temelinde VGG-16 kullanildigindan, temel ag
olarak MobileNet V1 kullanildi. MobileNet mimarisi, ImageNet veri setinde egitilmis VGG-
16 ile benzer dogruluk (70.6% vs 71.5%) saglamasina ragmen, daha az hesaplama icerdigi i¢in

MobileNet V1 kullanilmistir.

Bu tez i¢in kullanilan veri kiimesi, CSUST Cin trafik isareti algilama benchmark
(CCTSDB)'dir. Veri kiimesi,10000 goriintii ve {i¢ kategori (veya sinif) igermektedir: zorunlu
trafik isaretleri, yasaklayici trafik isaretleri ve uyari trafik isaretleri. Her goriintii, hedef
nesnenin sinif ID'si ve yerlesim kutusunun koordinatlarini igeren bir agiklama dosyasina
sahiptir. Bir 6rnek goriintiide bir veya daha fazla trafik isareti olabilir. Degerlendirme amaclari

i¢in, veri kiimesi egitim seti i¢in %80 ve test seti i¢in %20 olarak boliinmiistiir.

Bu tez i¢in kullanilan veri kiimesi olan CSUST Cin trafik isareti algilama benchmark
(CCTSDB) hakkinda genel bilgi;

CSUST Cin trafik isareti algilama benchmark (CCTSDB), Cin'de Changsha
Universitesi Bilgisayar Bilimi ve Teknolojisi Béliimii tarafindan hazirlanmus bir trafik isareti
algilama veri kiimesidir. Veri kiimesi, gercek trafik ortaminda ¢ekilen goriintiilerden olusur ve

Cin trafik isaretleri ile ilgilidir. Toplamda 3.980 trafik isareti goriintiisii i¢erir ve bu goriintiilerin
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cogu giinesli ve yagmurlu hava kosullarinda ¢ekilmistir. CCTSDB, trafik isareti algilama
algoritmalarinin performansimi degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in kullanilan bir standart

veri kiimesidir.

Bu tezde, bir nesne algilayici insa ederken, temel agin secimi ile ilgili sorunlar ele
alimmustir. Daha derin evrisimsel sinir ag1 mimarileri yiiksek dogruluk saglasa da hesaplama
maliyetleri yiliksek oldugu icin gercek diinya senaryolarinda kullanimi zorlagsmaktadir. Bu

nedenle, MobileNet gibi daha hafif mimariler tercih edilmistir.

MobileNet, geleneksel evrisimsel katmani iki boliime ayiran derinlik ayristirilabilir
evrisimsel katmanlar1 kullanir. Bu katmanlar, geleneksel evrisimsel katmanlara gore daha az
hesaplama maliyetine sahip olup ayni zamanda yiiksek dogruluk saglar. Bu nedenle,

MobileNet, dzellikle ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in uygun bir temel ag olarak kullanilabilir.

Bu tez, trafik isaretlerinin tespiti i¢in kullanilan bir nesne tespit algoritmasinin

MobileNet ag mimarisi ile yeniden tasarlanmasi konusunda odaklanmistir.

VGG-16 ag mimarisi yerine daha hafif bir ag§ mimarisi olan MobileNet kullanilarak
hesaplama giicii ve algilama hiz1 dengesi saglanmistir. Ayrica, trafik isaretlerinin diizenli
sekillerde ve tanimli renklerde geldigi gercegi de gz Oniine alinarak, 6zellik haritalar1 sayisi

orijinal SSD algoritmasindaki altidan ikiye indirilmistir.

Deneyler, 6zellik haritalarinin gorsellestirilmesinin en iyi 6zellik haritas1 adaylarini
belirlemede ve evrisimsel katmanlarin nasil calistigi konusunda faydali bir ara¢ oldugunu
kanitlamistir. Sonuglar, residual bloklarin s1g katmanlarda baglamsal bilgiyi artirmak i¢in iyi
bir teknik oldugunu géstermistir, ancak agin boyutunu, karmagikligini ve algilama siiresini

artirdigi i¢in hesaba katilmalidir.

Bu tezde 6nerilen siireg, sokak lambasi tespiti, ¢op kutusu tespiti, hedef nesnelerin belirli
bir sekle ve sinirl renk araligina sahip oldugu uygulamalar gibi 6zel uygulamalar i¢in nesne
dedektorleri tasarlamak i¢in kullanilabilir. Gelecekteki ¢alismalar, LIDAR verilerinin

kullanilmasi ile daha saglam bir nesne tespit sistemi olusturmayi hedefleyebilir.

Taghi (2022) Bu c¢alismada YOLOvV3 ve YOLOvV7 modeline dayali olarak gelistirilen
mimari i¢in Alman Trafik Isareti Algilama Kiyaslamasi(GTSDB) kullanilmistir. Modeli
egitmek i¢in Google Colab Notebook ve Darknet ¢ercevesi kullanilmis. Algilama dogrulugunu
artirmak icin varsayilan 416x416 giris boyutu yerine 608x608 giris boyutu se¢ilmis. Gorlintiiler
her biri 64 adetlik gruplar halinde toplanmistir. Sonu¢ olarak YOLOv3 %99,46, YOLOv7
%97,3 mAP degeri elde edilmistir.
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MATERYAL VE METOD

Materyal

Karayollarinda kullanmilan trafik isaret levhalar ve veri setinde kullanilan trafik
isaret levhalan

Trafik isaret levhalar siiriiciileri bilgilendirmek ya da yonlendirmek amaciyla kullanilan

isaretlemelerdir. Amaglar1 ve islevleri bakiminda 5 grupta inceleyebiliriz;

Tehlike uyart isaretleri

Tehlike uyar isaretleri, siirliciilere yaklasan potansiyel riskler ve tehlikeler hakkinda
bilgi vermek amaciyla kullanilan levhalardir. Bu levhalar, yolda karsilasilabilecek tehlikeleri
veya riskli durumlar isaretleyerek siiriiciilerden dikkatli olmalarin1 bekler. Genellikle canli
renkler ve dikkat ¢ekici semboller kullanilarak tasarlanan bu isaretler, siirliciiniin dikkatini
cekmek ve kritik bilgileri hizli bir sekilde fark etmelerini saglamak i¢in optimize edilmistir
(Murat ve Cakic12017).

Tablo 3. Tehlike Uyari Isaretleri (KGM 2020)

Tehlike Uyar Isaretleri
T-1a Saga Tehlikeli Viraj

T-22e Ana Yol-Tali Yol Kavsagi
T-1b Sola Tehlikeli Viraj
T-23a Sagdan Ana Yola Giris

T-2a Saga Tehlikeli

Devamli Viraj T-23b Soldan Ana Yola Giris

T-2b Sola Tehlikeli

i ddle

T-4b Sagdan Daralan
Kaplama

T-27b Kontrolsiiz Demiryolu Gegidi (En
az 2 hat)

Al d A d A

Devamli Viraj T-24 Donel Kavsak
T-3a Tehlikeli Egim(Inis) T-25 Kontrollii Demiryolu Gegidi
T-3b Tehlikeli T-26 Kontrolsiiz Demiryolu Gegidi
Egim(Cikis)
T-4a iki Taraftan Daralan % T-27a Kontrolsiiz Demiryolu Geg¢idi(Tek
Kaplama ‘ Hat)

% S
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Tablo 3. (devami)

T-4c¢ Soldan Daralan
Kaplama

T-5 Agilan Koprii

T-6 Deniz veya Nehir
Kiyisinda Biten Yol

T-7 Kasisli Yol

T-8 Kaygan Yol

T-9 Gevsek Malzemeli
Zemin

T-10 Gevsek Sev

T-11 Yaya Gegidi

T-12 Okul Gegidi

T-13 Bisiklet Gegebilir

T-14a Ehli Hayvanlar
Gegebilir

T-14b Vahsi Hayvan
Gegebilir

T-15 Yolda Calisma
T-16 Isikli Isaret Cihazi

T-17 Havalimani(Algak
Ugus)

> PERPRRPRPE B PPRED P D P

T-18 Yandan Riizgar

||||||’r|

K

N ravizin A

T-28a Demiryolu Gegidi Yaklasim
Levhalari(Sag)

T-28b Demiryolu Gegidi Yaklagim
Levhalari(Sol)

T-29a Demiryolu Gegidi Yaklagim
Levhalari(Sag)

T-29b Demiryolu Gegidi Yaklagim
Levhalari(Sol)

T-30a Demiryolu Gegidi Yaklasim
Levhalari(Sag)

T-30b Demiryolu Gegidi Yaklagim
Levhalari(Sol)

T-31a Koprii Bast Levhasi(Sag)

T-31b Koprii Basi Levhasi(Sol)

T-32 Engel Isareti

T-33a Tehlikeli Viraj Yon Levhast
T-33b Tehlikeli Viraj Yon Levhasi
T-33c Tehlikeli Viraj Yon Levhasi
T-33d Onarim Yaklasim Levhasi(Sag)

T-33e Onarim Yaklagim Levhasi(Sol)

T-33f Onarim Yaklagim Levhasi

T-34a Refiij Bas1 Ek Levhasi(Sag)




Tablo 3. (devami)

T-34b Reflij Bast Ek Levhasi(Sol)
T-19 iki Yonlii Trafik

T-35 Doniis Adas1 Ek Levhasi
T-20 Dikkat

T-21 Kontrolsiiz Kavsak T-36 Diisiik Banket

T-22a Ana Yol-Tali Yol
Kavsak

T-22b Ana Yol-Tali Yol
Kavsak

T-37 Gizli Buzlanma

T-38 Trafik Sikisikligt

T-22c¢ Ana Yol-Tali Yol
Kavsak

T-22d Ana Yol-Tali Yol
Kavsagi

> B B> 27

T-39 Tramvay Hatt1 ile Olusan Kavsak

PEBERPR D>

Trafik tanzim isaretleri

Trafik tanzim isaretleri, trafik akisini1 diizenlemek ve siiriiciilerin belirlenen kurallara
uymasint saglamak i¢in kullanilan levhalardir. Bu isaretler, yol {tizerindeki trafik
diizenlemelerini ve yonlendirmeleri belirlemek amaciyla tasarlanmistir. Genellikle geometrik
sekiller ve dikkat ¢ekici renklerle hazirlanan bu isaretler, talimatlar1 acik ve anlasilir bir bicimde
sunmay1 amaglar. Ornegin, dikdortgen veya kare bigimleri genellikle bilgi verme amaci
tasirken, daireler ve licgenler genellikle uyar1 ve yonlendirme isaretleri olarak kullanilir.
Renkler de isaretlerin anlamini belirlemede kritik bir rol oynar; yesil genellikle ilerlemeyi,
kirmizi durmayr ve sar1 ise dikkatli olmay1 ifade eder. Bu levhalar, kavsaklarda, yol
kesisimlerinde, park alanlarinda ve diger 6nemli noktalar iizerinde yer alarak siiriiciilere gerekli
yonlendirmeleri ve talimatlar1 saglar. Bu sayede, trafik akisinin diizenli ve giivenli bir sekilde

stirdiiriilmesine katkida bulunur (Kurt 2020).

Tablo 4. Trafik Tanzim Isaretleri (KGM 202)

Trafik Tanzim isaretleri

; TT-1 Yol Ver @ TT-35a Saga Mecburi Yon

TT-2 Dur @ TT-35b Sola Mecburi Yon
@ TT-35d Ileri ve Saga Mecburi
TT-3 Karsidan Gelen Yol Ver Yon
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Tablo 4. (devami)

D00 OPROIOOOO® ®00

TT-4 Girisi Olmayan Yol

TT-5 Tasit Trafigine Kapali Yol

TT-6 Motosiklet Hari¢c Motorlu
Tasit Trafigine Kapali Yol

TT-7 Motosiklet Giremez

TT-8 Bisiklet Giremez

TT-9 Motorlu Bisiklet Giremez

TT-10a Kamyon Giremez

TT-10b Otobiis Giremez

TT-11 Treyler Giremez

TT-12 Yaya Giremez

TT-13 At Arabas1 Giremez

TT-14 El Arabasi1 Giremez

TT-15 Traktor Giremez

TT-16b Tehlikeli Madde Tasiyan
Tasit Giremez

TT-18 Motorlu Tasit Giremez

TT-19 Tasit Giremez

80 000 60FOQO S PO 29

TT-35¢ ileri Mecburi Yon

TT-35e Ileri ve Sola Mecburi
Yon

TT-35f Saga ve Sola Mecburi
Yon

TT-35g Ileriden Saga Mecburi
Yon

TT-35h ileriden Sola Mecburi
Yon

TT-36a Sagdan Gidiniz

TT-36b Soldan Gidiniz
TT-36¢ Her iki Yandan Gidiniz
TT-37 Ada Etrafinda Donlintiz

TT-38a Mecburi Bisiklet Yolu

TT-38b Mecburi Bisiklet Yolu
Sonu

TT-39a Mecburi Yaya Yolu
TT-39b Mecburi Yaya Yolu Sonu

TT-40a Mecburi Athi Yolu

TT-41a Mecburi Asgari Hiz

TT-41b Mecburi Asgari Hiz
Sonu




Tablo 4. (devami)

TT-26a Saga Doniilmez TT-42a Zincir Takmak
Mecburidir
TT-26b Sola Doniilmez TT-42b Zincir Takma

Mecburiyeti Sonu

TT-26C U Déniisii Yapilmaz TT-33b Azami Hiz Bolgesi Sonu

D

© 0O O

TT-27 Ondeki Tasit1 Gegmek
Yasaktir

TT-34a Ge¢gme Yasagi Sonu

TT-34b Kamyonlar I¢in Gegme

TT-29a Azami Hiz Sinirlamasi Yasag1 Sonu

TT-32 Biitiik Yasaklama ve
Kisitlama Sonu

TT-29b Azami Hiz Bolgesi

Bilgi isaretleri

Stirtictilere ¢evredeki onemli alanlar hakkinda bilgi saglayan isaretlemelerdir. Bu
isaretlere ornek olarak; hastaneler, varig noktalari, otel gibi noktalar1 verebiliriz. Beyaz zemin
lizerine siyah yazi ve semboller genellikle tercih edilir (Kurt 2020).

Durma ve park etme isaretleri

Stirticiilerin belirli alanlarda park etmeleri yada park etme yasak bolgeleri belirten
isaretlerdir (Murat ve Cakic1 2017).

Yatay isaretlemeler

Yolun {izerine ¢izilen isaretlerdir. Trafik akisina yon vermek icin kullanilirlar.

Siirtictilerin bagka stirticiiler i¢in tehlike olusturacak eylemlerde bulunmasina engel olmak igin
kullanilir (Kurt 2020).
Veri setindeki trafik isaret levhalar

Tiirkiye sehirlerarasi ve sehir i¢i trafik videolar: ve fotograf ¢ekimlerinden elde edilen

goriintiilerden ¢cogaltma teknikleri kullanilarak toplamda 30.000 adet goriintii elde edilmistir.

Cogaltma teknigi olarak renk doniisiimleri, dondiirme ve ayna g¢evirme teknikleri
kullanildi.
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Tablo 5. Veri Setindeki Trafik Isaret Levhalar1 (Karayollar1 Standart Trafik Isaret Levhalar
T.C. Ulastirma ve Altyap1 Bakanligi1 Karayollar1 Genel Miidiirliigii 2023)

Trafik Isaret Trafik
Levhasi Etiketleme Isaret Etiketleme

Levhasi

B-14a Yaya Gegidi

B-14b Okul Gegidi

B-38 Anayol

B-48 Boliinmiis

B-50h Serit Diizenleme

B-501 Serit Diizenleme

T-2a Saga Tehlikeli
Devamli Viraj

T-3a Tehlikeli Egim

T-4a ki Taraftan Daralan

Kaplama

T-4¢ Soldan Daralan
Kaplama
T-8 Kaygan Yol

T-10 Gevsek Zemin

T-12 Okul gecidi

T-14b Vahsi Hayvan
Gegebilir

B-52a iki Yonlii Yol

. B-53 U Déniisii

P-1 Park Etmek Yasaktir

P-2 Duraklamak ve Park Etmek
Yasaktir

T-1a Saga Tehlikeli Viraj

T-1b Sola Tehlikeli Viraj

T-2b Sola Tehlikeli Viraj

T-3b Tehlikeli Egim

T-4b Sagdan Daralan Kaplama

T-7 Kasisli Yol

T-9 Gevsek Malzemeli Zemin

T-11 Yaya Gegidi

T-14a Ehli Hayvanlar Gegebilir

T-15 Yolda Calisma Var




Tablo 5. (devami)

T-16 Isikl1 Isaret Cihazi

T-20 Dikkat

T-22b Anayol-Tali Yol
Kavsagi

T-23aSagdanAnaYola Girig

T-33a Tehlikeli Viraj

T-33f Onarim Yaklagim

T-34b Refiij basi

T-36 Diisiik Banked

TT-1 Yol Ver

TT-26¢ U Déniisii
Yapilmaz

TT-29a Azami Hiz
Sinirlamasi (30)

TT-29a Azami Hiz
Sinirlamasi (70)

TT-32 Biitiin Yasaklama Ve
Kisitlamalarin Sonu

TT-34a Ge¢gme Yasagi

Elde edilen goriintiilerden olusturdugum veri setinin tamami kullandigim cihazin

kapasitesi nedeniyle egitime sokulamamis ve 2 grup halinde 1200 adet goriintii 1. gruba dahil

T-19 iki Yonlii Trafik

T-22a Anayol-Tali Yol Kavsagi

T-22¢ Anayol- Tali Yol Kavsagi

T-25 Kontrollii Demiryolu Gegidi

T-33b Tehlikeli Viraj

T-34a Refiij Basi

T-35 Doniis Adasi

- T-37 Gizli Buzlanma

TT-2 Dur

TT-27 Ondeki Tasiti Gegmek
Yasaktir

TT-29a Azami Hiz Sinirlamasi
(50)

TT-29a Azami Hiz Sinirlamasi
(90)

TT-33a Hiz Sinirlamasi Sonu (50)

TT-35d ileri ve Saga Mecburi
Yon

edilmis 2. gruba ise 3000 adet goriintii modelde egitim ve teste tabi tutulmustur.
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Birinci grupta Trafik Tanzim Isaretleri ve Trafik Uyan Isaretleri altinda modelde 1200

adet goriintii kullanilmastir.

Ikinci grupta ise 12 farkli gruptan alinan 3000 adet gériintii modelde kullanilmistir.
Bunlarin 360 adedi test i¢in, 480 adedi egitim destekleme i¢in, 2160 adedi ise egitim icin

kullanilmustir.

Tablo 6. Modelde Egitim ve Teste Sokulan Levhalar

1. Grupta Egitim ve Teste Tabi Tutalan Levhalar
T-2a Saga Tehlikeli Viraj T-33a Tehlikeli Viraj
T-2b Sola Tehlikeli Viraj TT-29a Azami Hiz Smirlamasi
2. Grupta Egitim ve Teste Tabi Tutalan Levhalar
B-14a Yaya Gegidi T-35 Doniis Adasi
B-53 U Doniisii TT-27 Ondeki Tasidi Gegmek Yasaktir
T-1a Saga Tehlikeli Viraj TT-29a Azami Hiz Sinirlamasi (50)
T-2b Sola Tehlikeli Devamli1 Viraj TT-29a Azami Hiz Sinirlamasi (70)
T-7 Kasisli Yol T-33a Tehlikeli Viraj
T-22a Anayol- Tali Yol kavsagi TT-36a Sagdan Gidiniz

Kullanilan Kiitiiphane ve Programlama Dili

Testler i¢in TensorFlow kiitiiphanesi kullanilmistir. Model olarak VGG16 (Visual
Geometry Group 16) ve programlama dili olarak Python 3.7 tercih edilmistir. Bu se¢imlerin
nedeni, TensorFlow ile uyumluluk sorunlarindan kag¢inmaktir. TensorFlow, derin 6grenme
modelleri i¢in kapsamli araglar sunan giiclii ve esnek bir kiitiiphanedir. Ayrica, genis topluluk
destegi ve kapsamli dokiimantasyonu sayesinde, karsilagilabilecek sorunlarin hizlica

¢oziilmesini ve gelismis modellerin etkili bir sekilde uygulanmasini saglar.

VGG16 modelinin tercih edilmesindeki ana neden, programlama siirecinde
yasanabilecek zorluklar1 azaltmaktir. VGG16, iyi belgelenmis ve Onceden egitilmis bir
mimariye sahip oldugundan, modelin uygulanmasi sirasinda karsilasilabilecek sorunlari
minimize eder ve hizli sonuglar elde edilmesini kolaylastirir. Ayrica, genis kabul gérmiis bir
model olmasi, 6zellestirme ve test agamalarinda giivenilir bir temel sunar. TensorFlow'un
giincellenmis siiriimleri ve Python'un daha yeni versiyonlari, ileride daha iyi performans ve
basar1 saglayabilir. Bu nedenle, Python 3.7 gibi eski bir siiriim tercih edilerek uyumluluk

saglanmis ve TensorFlow ile VGG16min sagladigi avantajlardan yararlanilmigtir.

VGG16 konvoliisyon ve pooling sistemi

Tablo 7'de goriildiigii lizere, Konvoliisyon 1-1 katmani, goriintiiniin orijinal halini
224x224 boyutlarinda ve 3 kanalli (RGB) olarak alir. Bu katmandan ¢ikan veriler, 224x224
boyutlarinda 64 farkli 6zellik haritas1 olusturur.
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Konvoliisyon 1-2 katmaninda ise giris olarak 224x224 boyutlarinda 64 adet 6zellik
haritas1 kullanilir ve ayni boyutlarda ¢ikis elde edilir. Bu agsamada boyut degismez, ancak agin

daha derin 6zellikleri 6grenmesi saglanir (Karaoglan, 2022).

224 x224 x3 224 x224 x64

7x7x512

2 X O 1414512

1x1x4096 1x1x1000

—) convolution+ReLU
) max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Sekil 4. VGG-16 mimarisi (Nsrk 2023)

Tablo 7. VGG16 Konvoliisyon ve Pooling Sistemi

Katman Tipi Girdi Boyutu Cikt1 Boyutu
Konvoliisyon 1-1  224x224x3 224x224x64
Konvoliisyon 1-2  224x224x64 224x224x64
Pooling 1 224x224x64 112x112x64
Konvoliisyon 2-1  112x112x64 112x112x128
Konvoliisyon 2-2  112x112x128 112x112x128
Pooling 2 112x112x128 56x56x128
Konvoliisyon 3-1  56x56x128 56x56x256
Konvoliisyon 3-2  56x56x256 56x56x256
Konvoliisyon 3-3  56x56x256 56x56x256
Pooling 3 56x56x256 28x28x256
Konvoliisyon 4-1  28x28x256 28x28x512
Konvoliisyon 4-2  28x28x512 28x28x512
Konvoliisyon 4-3  28x28x512 28x28x512
Pooling 4 28x28x512 14x14x512
Konvoliisyon 5-1  14x14x512 14x14x512
Konvoliisyon 5-2  14x14x512 14x14x512
Pooling 5 14x14x512 7xTx512
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Pooling 1 katmaninda, goriintii boyutu kiictltiilerek 224x224 olan haritalar 112x112
boyutuna diiger. Bu islem, hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in yapilir (Taghi, 2022).

Konvoliisyon 2-1 katmaninda, giris boyutu 112x112x64 iken, kanal sayis1 artirilarak
¢ikis boyutu 112x112x128 olur. Konvoliisyon 2-2 katmaninda da benzer sekilde, ¢ikis boyutu

korunur ancak agin 6grenmesi devam eder(Karaoglan, 2022).

Pooling 2 katmaninda harita boyutu tekrar kiiciiltiiliir; giris boyutu 112x112x128 iken,
¢ikis boyutu 56x56x128 olur.

Konvoliisyon 3-1 katmaninda, 56x56x128 boyutundaki veri islenir ve kanal sayisi
artirllarak 56x56x256 boyutunda ¢ikis alinir. Konvoliisyon 3-2 katmaninda da ¢ikis boyutu ayni

kalir. Bu islem, agin 6grenme siirecini derinlestirmek amaciyla yapilir(Taghi, 2022).

Son olarak, Konvoliisyon 5-1'den Konvoliisyon 5-3'e kadar giris ve ¢ikis boyutlari
aymdir, clinkii modelin 6grenmesi artik iyice derinlestirilmek istenmektedir. Pooling 5

katmaninda ise son bir kii¢iiltme islemi yapilir ve islem tamamlanir (Duman ve Akin 2019).

Yontem
\N 7 *
i AR
Y B ¥ £ g
5 Veri Setinden Elde Edil
Veri Setinin Derin Ogrenme  Modelin in ¢ .en . .e wen Test
Modeli Secimi Olusturulmas Eouintl erderoaniS Ohies Asamasi

olusturulmast L $ " Verilerinin Modele verilmesi s

Sekil 5. Yontem akis semast

Oncelikli olarak Tiirkiye sehirler arasi ve sehir ici trafiginden cekilen tasit
kameralarindan ve fotograflar1 ¢ekilen trafik levhalarindan olusturulan bir veri seti

hazirlanmistir. Python yazim dili kullanilarak derin 6grenme modeli olusturuldu.

Model olarak VGG-16 modeli segildi. Bu model 6zellikle nesne siniflandirma ve nesne
tespitinde oldukea kullanigl ve analiz gerektiren durumlar i¢in oldukga giivenli bir modeldir.
Katmanlardan olusan VGG-16; 13 adet evrisim(convolutional) katmani1 ve 5 adet ortaklama
yani pooling katmanindan olusur. Ogrenme kapasitesinin oldukga yiiksek olmasi aslinda bu
katmanlar sayesindedir. Tam baglanti katman1 4096 adet norondan olusur (Kizrak ve Bolat
2018). VGG-16 katmanlarinin islevleri Tablo-3’e deki sekilde gergeklesmektedir. Son olarak 3
adet tam baglant1 katmani gelir ve girdi 6zelliklerinin siniflandirma islemi gergeklesir (Giirbiiz
ve Yilmaz 2023). Kiitiiphane olarak VGG-16’1 i¢inde barindirdigi i¢in Tensorflow secildi.

Olusturulan model, veri setinden alinan goriintiiler ile egitim ve teste tabi tutuldu.
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Model olusturuldugunda VGG-16’nin en iist katmani hari¢ tutulmus ve veri girisi ile
ozellik ¢ikarimi yapilmistir. 224x224 boyutlarinda giris goriintiileri ile katmanlar arasi
doniisim islemlerine tabi tutulmus ve filtrelerin goriintii tizerinde gezinmesi ile aktivasyon
haritalar1 olusturulmustur. Hesaplama agisindan ReLu kullanilmis ve son katmanda
siniflandirma i¢in Softmax fonksiyonu uygulanmistir. Egitim asamasinda modelin ezberinin
Oniine gecilmesi i¢cin modelin genelleme yetenegi arttirilmasi i¢in veri artirma yontemleri ve
seyreltme katmani kullanilmistir. Katmanlar arasinda veri dagilimi diizenlenmesi i¢in de Y1gin
Normallestirme uygulamistir. Son olarak model egitimi tamamladiktan sonra belirtiren dizinde

kaydedilmistir (Somuncu ve Atasoy 2022).

Ust katmanin kapatilmasinin sebebi VGG-16’nin drnegin hayvanlar yada sebzeler gibi
bir siniflandirma yapmasin1 engellemek ve egitime girecek olan veri setindeki etiketlemeye
gore yeniden egitilmesini saglamak amaglanmistir. “include_top=False,” kodu ile en iist

katmanin siniflandirma islemi yapmasinin oniine geg¢ilmistir.

ReLu fonksiyonu basit bir hesaplama ya dayanir. Girdi pozitif ise ¢ikis verisi kendisi

degilse sifirdir (Taghi 2022).
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ARASTIRMA BULGULARI

Yapilan Testler ve Sonu¢larin Analizi

Test iki ayr1 gruba ayrilmis ve incelemeye tabi tutulmustur. Birinci asamada Trafik
Tanzim ve Trafik Uyar isaretleri teste tabi tutulmustur. 2 grup altinda Trafik Tanzim Isaretleri
ve Trafik Uyar Isaretleri altinda 1200 goriintii modelde kullanilmistir. Bu gériintiiler egitim,
egitim dogrulama ve test olarak 3 gruba ayrilmis ve epoch degeri 10 olarak belirlenmistir. Bir
diger parametre olan steps per epoch 10 olarak verilmistir. Testin sonunda testin basarisi
%99,97 olarak alimmustir. Epoch degeri sabit tutulup steps per epoch degeri 15°e
yiikseltildiginde basar1 oran1 %99,98 olmustur. Steps per Epoch 10 olarak test yapildiginda
egitimdeki loss degeri %0,43 verirken steps per epoch 15 verildiginde loss degeri %0,21 olarak

alinmustir.

Ikinci asamada ise 12 farkli grup levha kullanilmistir. 3000 adet goriintii modelde
kullanilmistir. Bunlarin 360 adedi test i¢in, 480 adedi egitim destekleme igin, 2160 adedi ise
egitim i¢in kullanilmistir. Epoch 10 ve steps per epoch degeri 10 olarak alindiginda %83,33
basar1 oran1 yakalanmistir. Epoch 20 ve steps per epoch degeri 30 alindiginda %96,94,Epoch
20 ve steps per epoch degeri 40 alindiginda %97,22, Epoch 25 ve steps per epoch degeri 40
alindiginda %98,61,Epoch 40 ve steps per epoch degeri 50 alindiginda %99,16 olarak basari
orani alimmustir. Yapilan testlerin sonucunda goriilmiistiir ki epoch sayisi ve steps per epoch
say1s1 artirildiginda testin bagar1 oraninda biiytik bir artis gézlemlenmektedir. Artis i¢in bir diger
faktor ise veri setinde egitime giren goriintii sayisidir. Egitim setindeki goriintiiler artirtlarak

epoch ve steps per epoch sayisi azaltilabilir.
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Birinci asama testleri
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Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
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o S S
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o

Sekil 6. Asama 1 test 1 sonuglari

Test 1

2 gruptan 800 adet egitim 100 adet test verisinden olusan testte epoch 10 ve step
perepoch 10 olarak belirlenmistir. Her bir step per epoch 17-23sn siirmiis ve toplamda 193sn

stirmiistiir. Basar1 oran1 %99,97 tiir. Buradaki basar1 orani test basarisidir. Egitim basarisi ise

999,98 dir.
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Sekil 7. Asama 1 test 2 sonuclari
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Test 2

2 gruptan 800 adet egitim 100 adet test verisinden olusan testte epoch 10 ve step
perepoch 15 olarak belirlenmistir. Her bir step perepoch 29-31sn slirmiis ve toplamda 294sn

stirmiistiir. Basar1 oran1 %99,98’tiir. Buradaki basar1 orani test basarisidir. Egitim basaris1 ise
%99,99°dir.

Ikinci asama testleri

Test 1

il

Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch Epoch
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

80

70

6

o

5

o

4

o

Yiizde Degerleri

3

o

2

o

1

o

o

Sekil 8. Asama 2 test 1 sonuclar1

Tablo 8. Epoch 10 ve Step Per Epoch 10’a gore Modelden Alinan Yiizde Sonuglari

Epoch Loss Acc
Epoch 1 28,55 15,5
Epoch 2 25,87 24,5
Epoch 3 24,29 39,5
Epoch 4 22,72 46
Epoch 5 19,8 61
Epoch 6 18,06 63
Epoch 7 16,39 65,5
Epoch 8 14,83 65,5
Epoch 9 13,54 72,5
Epoch 10 11,99 75

12 gruptan 2172 adet egitim 360 adet test verisinden olusan testte epoch 10 ve step

perepoch 10 olarak belirlenmistir. Her bir step perepoch 19sn siirmiis ve toplamda 190sn
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stirmiistiir. Basar1 oran1 %83,33’tiir. Buradaki basar1 orani test basarisidir. Egitim basarisi ise

-
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Sekil 9. Asama 2 test 2 sonuclar1
Test 2

Tablo 9. Epoch 20 ve Step Per Epoch 30’a gore Modelden Alinan Yiizde Sonuglari

Epoch Loss Acc
Epoch 1 26,73 25.84
Epoch 2 20,01 53,33
Epoch 3 15,23 61,17
Epoch 4 11,96 72,83
Epoch 5 8,66 80,83
Epoch 6 7,07 83
Epoch 7 5,74 87,17
Epoch 8 5,13 88,18
Epoch 9 4,14 91,22
Epoch 10 3,44 93,33
Epoch 11 3,05 94,43
Epoch 12 2,85 94
Epoch 13 2,65 94,83
Epoch 14 2,34 95,33
Epoch 15 2,33 95,33
Epoch 16 1,34 98
Epoch 17 1,61 97,17
Epoch 18 1,31 97,5
Epoch 19 1,2 97,97
Epoch 20 1,21 97.3
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12 gruptan 2172 adet egitim 360 adet test verisinden olusan testte epoch 20 ve step
perepoch 30 olarak belirlenmistir. Her bir step perepoch 61-64 sn arasinda degismistir ve

toplam egitim siiresi 1204 sn siirmiistiir. Egitim basart oran1 %97,30, Test Basar1 orani

-
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Sekil 10. Asama 2 test 3 sonuclari
Test 3

Tablo 10. Epoch 20 ve Step Per Epoch 40’a gére Modelden Alinan Yiizde Sonuglari

Epoch Loss Acc
Epoch 1 26,1 29,5
Epoch 2 18,99 56,25
Epoch 3 12,59 73,62
Epoch 4 9,75 78,41
Epoch 5 6,82 85,98
Epoch 6 5,94 87,5
Epoch 7 4,67 92
Epoch 8 3,66 93,06
Epoch 9 3,36 93,06
Epoch 10 2,42 96,09
Epoch 11 2,77 94
Epoch 12 2,12 95,83
Epoch 13 2,21 95,71
Epoch 14 1,81 97,5
Epoch 15 1,61 96,75
Epoch 16 1,7 97
Epoch 17 1,21 98
Epoch 18 1,28 97,5
Epoch 19 1,21 97,87
Epoch 20 1,1 97,12
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12 gruptan 2172 adet egitim 360 adet test verisinden olusan testte epoch 20 ve step
perepoch 40 olarak belirlenmistir. Her bir step perepoch 79-81 sn arasinda degismistir ve

toplam egitim siiresi 1600 sn siirmiistiir. Egitim basart oran1 %97,12, Test Basar1 orani
%97,22 dir.
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Sekil 11. Asama 2 test 4 sonuglari

Test 4

Tablo 11. Epoch 25 ve Step Per Epoch 40°a gore Modelden Alinan Yiizde Sonuglart

Epoch Loss Acc
Epoch 1 25,81 32,32
Epoch 2 17,92 61,87
Epoch 3 13,17 68,5
Epoch 4 9,18 82
Epoch 5 7,07 85,61
Epoch 6 5,37 89,77
Epoch 7 4,74 89,75
Epoch 8 4,11 92,12
Epoch 9 3,07 94,32
Epoch 10 2,4 96
Epoch 11 2,65 94,44
Epoch 12 1,96 96,63
Epoch 13 1,54 97,6
Epoch 14 1,45 97,62
Epoch 15 1,4 97,62
Epoch 16 1,29 97,12
Epoch 17 1,35 97,75
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Tablo 11. (devami)

Epoch 18 0,99 98,12
Epoch 19 0,75 98,87
Epoch 20 0,95 97,98
Epoch 21 0,98 98,25
Epoch 22 0,89 98,36
Epoch 23 0,79 98,37
Epoch 24 1,07 97,95
Epoch 25 0,6 98,61

12 gruptan 2172 adet egitim 360 adet test verisinden olusan testte epoch 25 ve step
perepoch 40 olarak belirlenmistir. Her bir step perepoch 79-81 sn arasinda degismistir ve
toplam egitim siiresi 1997 sn siirmiistiir. Egitim basar1 oram1 %98,61, Test Basar1 orani

%98,61°dir.
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Sekil 12. Asama 2 test 5 sonug grafigi
Test5

Tablo 12. Epoch 30 ve Step Per Epoch 45°a gére Modelden Alinan Yiizde Sonuglari

Epoch Loss Acc
Epoch 1 25,15 31,95
Epoch 2 16,77 62,89
Epoch 3 10,44 78
Epoch 4 7,62 83,74
Epoch 5 5,95 88,57
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Tablo 12. (devami)

Epoch 6

Epoch 7

Epoch 8

Epoch 9

Epoch 10
Epoch 11
Epoch 12
Epoch 13
Epoch 14
Epoch 15
Epoch 16
Epoch 17
Epoch 18
Epoch 19
Epoch 20
Epoch 21
Epoch 22
Epoch 23
Epoch 24
Epoch 25
Epoch 26
Epoch 27
Epoch 28
Epoch 29
Epoch 30

4,34
3,77
2,87
2,99
2,45
2,13
1,76
1,73
1,15
1,05
1,48
0,74
0,81
0,64
0,94
0,46
0,7

0,65
0,96
0,48
0,53
0,57
0,69
0,31
0,51

91,48
93,33
94,22
94,22
95,33
96,11
96,86
96,11
98,33
98,54
97,31
98,67
98,89
98,54
98,44
99

98,89
98,89
98,44
98,99
98,99
98,77
99

99,33
98,89

12 gruptan 2172 adet egitim 360 adet test verisinden olusan testte epoch 30 ve step
perepoch 45 olarak belirlenmistir. Her bir step perepoch 89-90 sn arasinda degismistir ve

toplam egitim siiresi 2688 sn slirmiistiir. Egitim basar1 oram1 %98,89 , Test Basar1 orani

%98,8’dir.

Test 6.

12 gruptan 2172 adet egitim 360 adet test verisinden olusan testte epoch 40 ve step
perepoch 50 olarak belirlenmistir. Her bir step perepoch 102-106 sn arasinda degismistir.

Egitim basar1 oran1 %99,17, Test Basar1 oran1 %99,16’dir.
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Testlerde elde edilen Loss degeri modelin egitime sokuldugunda gergek etiketleri ile
tahmin etiketleri arasindaki farki 6lgen parametredir. Kayip, egitim sirasinda modeli dogru
tahminler yapmaya yonlendirmenin bir yoludur. Kayip degeri diistiikce modelin basaris1 da
gercege bir o kadar yakinlagir. Acc degerleri ise dogru tahmin oranini verir. Dogruluk, modelin
ne kadar iyi bir performans verdigini gdstermek ve anlamak i¢in kullanilir. Ornegin %99.17’lik

basar1 orani, modelin basarili tahmin oraninin %99.16 oldugunu ifade eder.
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SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Sonug ve Tartisma

Bu calisma kapsaminda elde edilen sonuglar, Tiirkiye'nin sehirleraras1 ve sehir igi
trafiginden elde edilen goriintiilerle olusturulan veri setinin kullanimiyla gergeklestirilmistir.
Model, bu veri seti lizerinde ¢esitli testlerden gegirilmis ve yliksek basari oranlari elde
edilmistir. Basar1 oraninin yiliksek olmasi, kullanilan veri setinin Tiirkiye'nin trafik kosullarina

uygunlugunu ve modelin yerel kosullar1 dogru bir sekilde yansittigin1 gostermektedir.

Testler iki ana asamaya ayrilmistir. Birinci asamada, Trafik Tanzim ve Trafik Uyari
isaretleri lizerinde yapilan testlerde, toplamda 1200 goriintii kullanilmigtir. Bu goriintiiler,
egitim, egitim dogrulama ve test olmak {izere lic gruba ayrilmis ve epoch degeri 10 olarak
belirlenmistir. Ayrica, "steps per epoch" degeri 10 olarak ayarlanmistir. Test sonuclari, basari
oraninin %100 oldugunu ortaya koymustur. Epoch degeri sabit tutuldugunda ve steps per epoch
degeri 15°e ¢ikarildiginda da basar1 oran1 %100 olarak kalmistir. Ancak, steps per epoch degeri
10 olarak belirlendiginde egitimdeki "loss" degeri %0,43 iken, steps per epoch degeri 15°¢
yiikseltildiginde "loss" degeri %0,21 olarak gézlemlenmistir. Bu sonuglar, epoch ve steps per

epoch degerlerinin modelin performansini nasil etkiledigini gostermektedir.

Ikinci asamada, 12 farkli grup levha kullanilmis ve toplamda 3000 goriintii modelde test
edilmistir. Bu goriintiilerin 360 adedi test i¢in, 480 adedi egitim dogrulama i¢in ve 2160 adedi
ise egitim ic¢in kullanilmistir. Epoch degeri 10 ve steps per epoch degeri 10 olarak
belirlendiginde basar1 oran1 %83,33 olarak elde edilmistir. Epoch degeri 20 ve steps per epoch
degeri 30 olarak ayarlandiginda basar1 oran1 %96,94°e ¢ikmistir. Epoch degeri 20 ve steps per
epoch degeri 40 oldugunda basar1 oran1 %97,22’ye, Epoch degeri 25 ve steps per epoch degeri
40 olarak belirlendiginde %98,61°e, ve Epoch degeri 40 ve steps per epoch degeri 50 olarak
ayarlandiginda basar1 oran1 %99,16’ya ulagmistir. Bu sonuglar, epoch sayisinin ve steps per
epoch degerlerinin artirilmasinin test basarisini 6nemli Slgiide artirdigmi gostermektedir.
Ayrica, veri setindeki goriintli sayisinin artirilmasinin, epoch ve steps per epoch degerlerini

azaltarak basar1 oranlarini artirabilecegi belirtilmistir.

Yildiran (2019) tarafindan yapilan ¢aligsmalar, farkl {ilkelerden alinan veri setleriyle
yapilan testlerde diisiik basar1 oranlar1 elde edildigini ortaya koymustur. Seckin (2021) ise
MNIST veri seti kullanarak %97,51 basar1 oranit yakalamistir. Seckin’in ¢alismasinda

kullanilan veri seti el yazisi rakamlari igerirken, bizim ¢alismamizda ara¢ nesne tanimasi i¢in
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1400 goriintiiden olusan kendi veri setimiz kullanilmistir. Bu durum, basar1 oraninin yiiksek
olmasiin veri setinin ozelliklerine bagli oldugunu agikca ortaya koymaktadir. Ayrica, Seckin
(2021) epoch sayisini1 50 olarak belirlemis ve %97,51 basari oran1 elde etmistir. Biz ise epoch

degerini 40 olarak ayarlayarak %99,17 basar1 oranina ulagmis bulunmaktayiz.

Taghi (2022) yilinda gergeklestirdigi ¢alismada YOLOv3 ve YOLOv7 modellerini
kullanarak sirasiyla %99,46 ve %97,3 basari oranlari elde etmistir. Ancak, Taghi’nin
calismasinda kullanilan veri seti GTSDB (German Traffic Sign Detection Benchmark) olarak
secilmistir. Bizim ¢alismamizda ise veri seti tarafimizdan olusturulan yerel goriintiilerden elde
edilmistir. Modelimizin epoch ve steps per epoch degerlerinin optimize edilmesiyle yiiksek
dogruluk oranlarina ulasildig1 goriilmiistiir. Bu, modelin veri setine ve egitim parametrelerine

duyarliligini ve optimize edilebilirligini gostermektedir.

Bu calisma, yerel veri setlerinin ve egitim parametrelerinin model performansi
tizerindeki etkilerini vurgulayan 6nemli bulgular sunmaktadir ve gelecekteki ¢alismalar igin

degerli bilgiler saglamaktadir.

Oneriler

Bu calisma, Tiirkiye sehirlerarasi ve sehir ici trafi§inden elde edilen goriintiilerle
olusturulan kapsamli veri setlerinin, trafik isaret levha tanima sistemlerinde basari oranini
onemli Olclide artirabilecegini ortaya koymaktadir. Veri setinin kapsamli olmasi, modelin
cesitli trafik isaretlerini dogru bir sekilde tanima kapasitesini gelistirmekte kritik bir rol
oynamaktadir. Bu nedenle, trafik isaretlerinin temsilini en iyi sekilde yansitacak genis ve ¢esitli

veri setlerinin olusturulmasi biiyiik 6nem arz etmektedir.

TensorFlow kiitiiphanesi ve VGG-16 modelinin egitim siireleri uzun olabilmektedir;
ancak, teknolojideki gelismeler ve yazilim optimizasyonlar1 bu siireleri kisaltma potansiyeline
sahiptir. Yazilim giincellemeleri ve optimizasyonlar yapildik¢a, mevcut olumsuzluklarin hizl
bir sekilde giderilmesi muhtemeldir. Dolayisiyla, bu tiir teknolojilere yatirirm yapmak ve

yazilim giincellemelerini takip etmek énemlidir.

Modelin sadece ezberleyen bir model haline gelmemesi icin c¢esitli adimlarin
uygulanmas1 gerekmektedir. Ozellikle, modelin sadece egitim verisine bagimli kalmasini
engellemek i¢in uygun diizenleme tekniklerinin (regularization) ve veri artirma yontemlerinin
(data augmentation) kullanilmasi faydali olacaktir. Bu, modelin genelleme yetenegini artirarak

daha saglam ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglar.

Veri seti olusturulurken dikkat edilmesi gereken Onemli faktorlerden biri de

gorlntiilerin ayn1 6lgekte olup olmadigidir. Eger goriintiiler farkli 6l¢eklerdeyse, bu durum
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modelin performansini etkileyebilir. Bu nedenle, veri setinde kullanilan tiim goriintiilerin
standart bir Olgekte olmasi saglanmalidir. Aksi takdirde, modelin dogru ve tutarli sonuglar

liretmesi zorlasabilir.

Optimum epoch ve steps per epoch degerlerinin belirlenmesi i¢in bir¢ok test ve deneme
yapilmast gerektigi unutulmamalidir. Egitim siirecinde bu parametrelerin dogru sekilde
ayarlanmasi, modelin performansin1 dogrudan etkileyen bir faktordiir. Bu nedenle, egitim
stirecinde ¢esitli kombinasyonlar denemek ve en iyi performansi saglayan parametreleri

belirlemek onemlidir.

Sonug olarak, ¢alismamizdaki bulgular ve benzer arastirmalar incelendiginde, trafik
isaret tanima sistemlerinin bagar1 oranlarinin %95 ila %99 arasinda degistigi gézlemlenmistir.
Bu sistemlerin, siirlicii kaynakli hatalart minimize etme ve trafik giivenligini artirma konusunda
biiylik bir éneme sahip oldugu goriilmektedir. Ayrica, benzer siiriicii destek sistemlerinin
kazalar1 dnleme oranlarinin %50 ila %70 arasinda degistigi goz Oniine alindiinda, bu tiir
sistemlerin yayginlastirilmasi, kaza oranlarinda ciddi bir azalma saglayacaktir. Gelecekte, daha
genis veri setleri ve gelismis algoritmalar kullanilarak bu sistemlerin performansinin daha da

tyilestirilmesi ve yayginlastirilmasi, trafik giivenligini artirmak i¢in 6nemli bir adim olacaktir.
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