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KAMERA GORUNTULERINDEN CARPISMA TAHMINLEMESI

Otonom ara¢ teknolojileri gelistikge, dinamik trafik ortamlarinda giivenligi
saglamak i¢in gilivenilir algilama ve yanit mekanizmalarina duyulan ihtiyag kritik hale
gelmektedir. Bu c¢alisma, tek kamera girisi kullanarak ara¢ carpigmalarimi gercek
zamanlt olarak tespit ve tahmin etmek i¢in R-CNN, Kalman Filtresi, Gizli Markov
Zinciri ve Yapay Sinir Ag1 ile gelistirilmis yeni bir hibrit model sunmaktadir. Sistem,
video akislarinda nesne tespiti ve ¢oklu nesne takibi ger¢eklestirmekte, modifiye
edilmis bir Kalman Filtresi araciliiyla olasiliksal hareket tahmini uygulamakta ve
Gizli Markov Zinciri ile Yapay Sinir Agi'min hibrit yaklasimini kullanarak durum
gecislerini iyilestirmektedir. Onerilen mimari, tespit dogrulugunu 6nemli Slgiide
artirmakta ve hizli hareket altinda gecikmeyi azaltmaktadir; bu da geleneksel
filtreleme tekniklerinin sinirlamalarint tekrar gdz Oniiniine alinmasi gerekliligini
ortaya koymaktadir. Model CARLA simiilasyonu, video goriintiileri ve ger¢ek zamanl
olarak test edilmis ve gerceklestirilen deneyler yiiksek etkinlik gostermekte olup video
analizinde %94.5 tespit dogrulugu ve gercek zamanli uygulamada %91.2 dogruluk
saglamaktadir. ANN entegrasyonu, tespit gecikmesinde 0.5 saniyelik bir azalma
saglamis olup, bu da ortalama insan tepki siireleri géz oniine alindiginda kritik bir
tyilestirme saglamaktadir. Bu sonuglar, derin 6grenmenin olasiliksal modelleme ile
birlestirilmesinin zamansal olarak g6z ard1 edilebilecek bir artisa neden olsa da tespit

tutarliliginda daha verimli sonuglar elde etmektedir.
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ABSTRACT
CRASH PREDICTION FROM CAMERA IMAGES

As autonomous vehicle technologies advance, the need for reliable perception
and response mechanisms to ensure safety in dynamic traffic environments is becoming
critical. This work presents a novel hybrid model, combining R-CNN, a Kalman Filter,
a Hidden Markov Model (HMM), and an Artificial Neural Network (ANN), to detect
and predict vehicle collisions in real-time using a single camera input. The system
performs object detection and multi-object tracking in video streams, applies
probabilistic motion prediction via a modified Kalman Filter, and enhances state
transitions using a hybrid approach of the HMM and ANN. The proposed architecture
significantly increases detection accuracy and reduces latency under rapid motion,
addressing the limitations of traditional filtering techniques. The model was tested in
the CARLA simulation, on video footage, and in real-time. The conducted experiments
demonstrate high efficacy, achieving 94.5% detection accuracy in video analysis and
91.2% accuracy in the real-time application. The ANN integration resulted in a 0.5-
second reduction in detection latency, a critical improvement when considering average
human reaction times. These results suggest that combining deep learning with
probabilistic modeling, despite introducing a negligible temporal overhead, yields more

efficient outcomes in terms of detection consistency.
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SOZLUK

Bolge Onerme: Bir goriintiide olas1 nesne igeren bolgelerin otomatik dnerilmesi islemidir.

Genellikle nesne tespiti ve goriintii lizerinde ¢alisilan diger siniflandirma gorevlerinde 6n

adim olarak kullanilir. Hesaplama yiikiinii azaltir ve tespit dogrulugunu artirir.

Ozellik Cikartma: Ozellik c¢ikarma (feature extraction), verilerden anlaml
Ozelliklerin belirlenmesi ve bu ozelliklerin kullanilarak modelleme yapilabilmesi
stirecidir. Genellikle makine 6grenimi ve veri madenciligi alanlarinda, verilerin daha
etkili bir sekilde analiz edilmesi amaciyla kullanilir. Ozellik ¢ikarma, 6zellikle

karmagik ve yiiksek boyutlu veri setlerinde kullanilir.

Vii



GIRIS
Otonom araclar, gelecegin ulasimini sekillendirme potansiyeli tagimakla
birlikte, yayginlagmalarinin oniinde asilmasi gereken 6nemli engeller bulunmaktadir.
Bu engellerin basinda yasal ve diizenleyici belirsizlikler gelmektedir. Olas1 kaza
durumlarinda hukuki sorumlulugun nasil dagitilacagi ve araglarin gilivenlik
standartlari, net bir yasal ¢ergeveye oturtulmalidir. Teknolojinin toplumsal kabulii i¢in
bir diger kritik esik ise kamu gilivenidir. Halkin bu sistemlere giiven duymasi, otonom

araclarin benimsenmesinde kilit rol oynayacaktir.

Ayn1 zamanda, veri giivenligi ve gizliligi de hayati 6nem tagimaktadir. Otonom
araglarin topladigi ve isledigi devasa miktardaki kisisel ve operasyonel verinin siber
saldirilara kars1 korunmasi ve mahremiyetinin giivence altina alinmasi sarttir. Son
olarak, mevcut altyapinin bu teknolojiye entegrasyonu da Onemli bir zorluktur.
Yollarin, sinyalizasyon sistemlerinin ve genel trafik altyapisinin otonom araglarin
verimli ve giivenli bir sekilde ¢alismasini destekleyecek sekilde modernize edilmesi

gerekmektedir.

Sonug olarak, yapay zeka destekli otonom araglar, ulasitmin gelecegi i¢in
devrim niteliginde bir vizyon sunmaktadir. Trafik kazalarini azaltma, enerji
verimliligini artirma ve yolcu konforunu en iist diizeye c¢ikarma gibi vaatleri, bu
teknolojiyi son derece cazip kilmaktadir. Bununla birlikte, bu potansiyelin tam olarak
hayata gegirilebilmesi, az 6nce bahsedilen yasal diizenlemeler, veri giivenligi ve
altyapt uyumlulugu gibi temel zorluklarin basariyla yonetilmesine baglidir. Bu
engeller asildiginda, otonom araglarin yayginlagsmasiyla birlikte ulasim sektoriinde
koklii bir doniisiim yasanmasi ve ¢ok daha giivenli, verimli ve konforlu bir gelecek

insa edilmesi beklenmektedir.



1.OTONOM ARACLARIN TANIMI VE TARIHCESI

Otonom araglar, insan miidahalesine gerek kalmadan cevrelerini algilayarak
hareket edebilen, yapay zeka destekli, sensor ve veri toplama teknolojileriyle
donatilmig sistemlerdir. Gliniimiiz teknolojisinde otonom araglar, ulasim sektoriinde
giivenlik, verimlilik, ¢cevresel etki ve toplumsal kullanim agisindan 6nemli gelismeler
sunmakta ve gelecegin mobilite anlayisini koklii bir bigimde degistirme potansiyeline
sahiptir (Galvao vd., 2021). Bu tezde, otonom araglarin teknolojik altyapisi, uygulama
ornekleri, sundugu avantajlar, karsilastig1 zorluklar ve gelecege yonelik beklentiler

detayli bir bi¢imde ele alinacaktir.

1.1. Otonom Araglarin Tanim ve Tarihcesi

Ik otonom ara¢ denemeleri, DARPA'nin 2004 yarismasi ile giindeme gelmis
ve bu siireg, teknolojinin giiniimiizde Google, Tesla, Waymo gibi biiyiik teknoloji ve
otomobil firmalar1 tarafindan devrim niteliginde gelistirilmesiyle devam etmistir

(Beiker, 2012).

Otonom teknolojiler, gilinlimiizde yalnizca araglar alaninda degil, tarim,
savunma, endiistriyel otomasyon gibi pek ¢cok alanda da kullanilmaya baslanmistir. Bu
teknolojilerin gelismesinde yapay zeka, makine Ogrenimi, sensor teknolojileri
(LIDAR, radar, ultrasonik sensérler) ve GPS gibi sistemler temel rol oynamaktadir.
Otonom sistemlerin evrimi, insan faktoriine bagli hatalar1 azaltma ve sistematik, analiz

edilebilir veri akis1 sayesinde giivenligi artirmay1 hedeflemektedir.

Otonom araglarin performansi ve giivenligi, biinyelerinde kullanilan teknolojik
bilesenlere dogrudan baglidir. Bu bilesenler arasinda sensor sistemleri, yapay zeka
algoritmalari, veri toplama ve isleme teknolojileri, bulut bilisim ve “edge computing”

gibi altyapilar yer almaktadir.
Otonom araglarin ¢evre algilamasi i¢in kullandig1 baslica sensorler sunlardir:

LIDAR: Isik dalgalar1 kullanarak nesnelerin mesafesini ve boyutunu tespit

eder.

Radar: Hiz ve mesafe 6l¢iimii saglayarak hareket halindeki nesneleri izler.



Kameralar: Trafik igaretleri, seritler, yol durumu ve gevresel kosullar1 analiz

eder.

Ultrasonik Sensorler: Yakin mesafedeki objeleri algilar ve park yardimi gibi

uygulamalarda kullanilir.

Tablo 1. Otonom Araclarda Kullanilan Sensor Tiirleri

Sensor Tiirii Kullanim Amaci Temel Ozellikler
LiDAR Ne§n§ mesafesi ve boyut | Isik da‘lgalarl ile yiiksek
takibi hassasiyet
Diisiik malivet tim b
Radar Hiz ve mesafe 6l¢iimii UsuK matlyet, um hava
kosullarinda calisir
Gorsel bilgi ve durum Yiiksek ¢oziiniirlik, trafik
Kameralar A : .
takibi isaretlerini tanima
. .. Park yardimi, 1
Ultrasonik Sensor Yakin mesafe tespiti s enEe

algilama

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Araglarin  topladigi ¢ok miktarda veriyi gercek zamanli isleyip analiz
edebilmesi, yapay zeka algoritmalar1 sayesinde miimkiindiir. Bu algoritmalar,
cevreden gelen verileri birlestirir, daha 6nce yasanan durumlar1 analiz eder ve
gelecekteki davramglari tahmin eder. Ornegin, bir aracin sensorleri, yayalari, diger
araglar1 veya trafik isaretlerini algilar. Yapay zeka, bu verileri analiz ederek olasi
senaryolar1 degerlendirir (6rnegin, yaya gegisi, serit degisikligi) ve karar verir (Beiker,

2012).

Asagidaki akis diyagrami, bir otonom aracin sensor verilerini igleme siirecini

ortaya koymaktadir:



Sensdr Verilerinin
Toplanmasi

Verilerin On Islemesi

¥
Yapay Zeka ve algoritma
Islemesi

v

Karar Verme Sireci

v

Manevra Uygulamas

END

Sekil 1. Sensor Verilerinin Toplanmasindan Karar Siirecine Gecis Akisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

1.2. Otonom Araglarin Sagladig1 Avantajlar ve Toplumsal Etkiler

Otonom araglar, sadece teknolojik bir yenilik olmanin 6tesinde, toplumsal
diizen, cevresel etkiler ve ekonomik faydalar agisindan da Onemli avantajlar

sunmaktadir.

Mevcut veriler, trafikte meydana gelen kazalarin yaklasik %90’min insan

hatalarindan kaynaklandigini1 gostermektedir (Ranney vd., 2001).

. Otonom araglarin, algoritmik karar verme ve gercek zamanli veri analizleri
sayesinde bu orani 6nemli Ol¢lide azaltmasi beklenmektedir. Yapay zeka destekli
sistemler, sliriicii hatalarini minimize ederek daha giivenli bir siirlis deneyimi

saglayabilir (Zhao vd., 2024).

Otonom araglarin sundugu en énemli avantajlardan biri, yaslilar, engelliler ve

ehliyetsiz bireyler i¢in mobilitenin artirilmasidir. Bu teknoloji, toplumun her kesiminin



ulasim hizmetlerine esit erisim saglayabilmesini miimkiin kilmaktadir (Zhao vd.,

2024).

llave olarak, toplumda trafik yogunlugunun azaltilmasi, toplu tasima
sistemlerinin verimliliginin artirilmasi ve sehir i¢i ulasim maliyetlerinin diistiriilmesi

gibi faydalar da gézlemlenmektedir.

Otonom araglarin  giivenligi, sensorlerin  dogrulugu, yapay zeka
algoritmalarinin gelistirilmesi ve ger¢ek zamanli veri isleme kapasitesine baghdir.
Geleneksel IT altyapilarinin yetersiz kalmasi, “edge computing” ve bulut bilisim

teknolojilerinin entegrasyonunu sart kogsmaktadir (Alam vd., 2023).

Ayrica, tamamen otonom siiriis (seviye 5) ic¢in altyapida ve yasal
diizenlemelerde  yapilacak  koklii  degisiklikler —gerekmektedir.  Altyapinin
gelistirilmesi, trafik yonetiminin yani sira araglar arasi iletisim (V2X) teknolojilerinin

de optimize edilmesini zorunlu kilmaktadir.

Otonom araglarin veri toplama ve iletim stiregleri, siber saldirilara agigi
beraberinde getirmektedir. Araglarin “hacklenmesi”, sistemin ¢cokmesi veya verilerin
kotiiye kullanilmasi gibi riskler, siber giivenlik Onlemlerinin keskin bir sekilde

artirllmasini gerektirmektedir (Jiang vd., 2020).

Siber giivenligin saglanmasi, sadece arag iireticileri i¢in degil, ayn1 zamanda
altyap1 ve veri merkezleri icin de kritik bir konudur. Otonom araclar, teknolojik
geligsmelerin hizlanmasiyla birlikte gelecekte daha yaygin ve giivenilir hale gelecektir.
Mevcut durumda kismi otonom (seviye 2-3) Ozelliklere sahip araglar, tam otonom
siirlis (seviye 5) i¢in altyapi, regiilasyon ve teknolojik iyilestirmeler beklenmektedir

(Anderson vd., 2014).

Bunun yani sira, yapay zeka algoritmalarinin siirekli 6grenmesi ve cevresel
verilerden elde edilen geri bildirimlerle sistemlerin gelismesi beklenmektedir. Bu

durum hem siiriis giivenligini hem de sistem verimliligini artiracaktir.

Otonom araclar, gelecegin ulasim teknolojilerinin temel taslarindan biridir.
Hem teknolojik altyapr hem de toplumsal etkileri agisindan degerlendirildiginde;
Teknolojik altyapida sensor, yapay zeka, veri isleme ve iletisim sistemlerinin

entegrasyonu biiylik 6nem tasimaktadir.



Otonom araglar, insan hatasindan kaynaklanan kazalar1 azaltarak giivenligi
artirmakta, ayn1 zamanda yakit verimliligi ve c¢evresel faydalar saglamaktadir.
Toplumsal olarak, engelli, yash ve ehliyetsiz bireyler i¢in mobiliteyi kolaylastirmak
ve trafik yogunlugunu azaltmak gibi 6nemli avantajlar sunmaktadir. Bununla birlikte,
teknik zorluklar, siber giivenlik riskleri ve hukuki-etik sorunlar, bu teknolojinin
yayginlagmasinda asilmasi gereken Onemli engellerdendir. Gelecege yonelik
beklentiler, tam otonom siiriis seviyesine ulagma, ileri veri isleme teknolojilerinin

benimsenmesi ve sehir i¢i ulagimin optimize edilmesi lizerine odaklanmaktadir.

Sonu¢ olarak, otonom araglar giinlimiiz ulasim teknolojisinin evriminde
belirleyici bir rol oynamakta ve hem bireysel hem de toplumsal diizeyde biiyiik
potansiyel tasimaktadir. Gilivenlik, verimlilik, c¢evresel siirdiriilebilirlik ve
erisilebilirlik gibi alanlarda sundugu yenilikler, gelecegin mobilite anlayisini yeniden

tanimlayacaktir.

1.3. Nesne Algilamada Kullanilan Teknikler

Nesne algilama, sahne anlayisinda yerellestirme (nesnelerin bir goriintiideki
konumunu belirleme) ve smiflandirma (nesnelerin kimligini belirleme) siireclerini
kapsayan Onemli bir asamadir. Geleneksel yontemler, biiylik Olclide Onceden
belirlenmis 6zellikler ve sezgisel yaklasimlar {izerine insa edilirken, son gelismeler

derin 6grenmeye dayali ¢oziimler daha iistiin sonuglar sunmaktadir.

Bu baglamda nesne tespiti, araglarin, yayalarin, trafik isaretlerinin ve diger
onemli ¢evresel unsurlarin konumlarini ve tiirlerini belirleme siirecidir. Bu boliimde,
2D ve 3D nesne tespitinde kullanilan temel yontemler, bu yontemlerin otonom siiriise

0zgii zorluklari nasil ele aldig1 ve performanslarini etkileyen unsurlar incelenecektir.

1.3.1. iki Boyutlu Nesne Tespit Yontemleri

Otonom araglarda 2D nesne tespiti i¢in kullanilan tek asamali ve iki asamali
dedektdrler, mimari tasarim, verimlilik ve dogruluk bakimindan belirgin farkliliklar

arz eder.



Tek asamali dedektorler, hizlari ve basit tasarimlariyla dikkat c¢eker. Bu
dedektorler, goriintiiden nesne tespitini dogrudan ve tek bir adimda gergeklestirerek
ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in 6nemli avantajlar sunar (Carranza-Garcia vd., 2021;
Soviany ve Tudor Ionescu, 2018). Hesaplama kaynaklarinin kisitli oldugu ortamlarda
hizli islem yapabilmeleri nedeniyle otonom araglarda siklikla tercih edilmektedirler
(Liang vd., 2022). Ancak, bu hiz avantaji, dogruluk acisindan bazi tavizler verilmesine
yol agabilir ve 6zellikle kiiclik veya gizli nesnelerin tespitinde iki asamali detektorlerin

gerisinde kalabilirler (Lu vd., 2020).

Iki asamali dedektdrler, daha karmasik bir islem siirecine sahip olmalar
dolayisiyla yliksek dogruluk saglar. Bu dedektorler, nesne tespitinde oncelikle aday
bolgeleri tanimlar, ardindan bu bdlgeleri kapsamli bir sekilde analiz ederek daha
hassas konumlandirma ve siniflandirma yapar (Cao vd., 2020; Soviany ve Tudor
Ionescu, 2018). Ancak, iki asamali dedektorler genellikle daha yavas performans
sergiler ve gercek zamanli uygulamalar i¢in ilave optimizasyonlar talep edebilir.
Sonug olarak, tek asamali dedektorler hiz ve verimlilik, iki agsamali dedektorler ise
dogruluk ve hassasiyet acisindan avantaj sunar; se¢cim, uygulamanin dnceliklerine gore

gerceklestirilmelidir (Carranza-Garcia vd., 2021; Zhang ve Berger, 2023).

1.3.2. U¢ Boyutlu Nesne Algilama

LIDAR ve kamera tabanli 3D nesne tespit yontemleri, otonom araglarda
makine 6grenimi agisindan yaklasim, veri temsili ve ele aldiklar1 zorluklar bakimindan
belirgin farkliliklar arz etmektedir. LIDAR tabanli yontemler, esasen hassas derinlik
verisi elde etmeye odaklanirken, kamera tabanli yontemler zengin anlamsal detaylar

yakalama konusunda daha tstiindiir.

LiDAR tabanli 3D nesne tespitinde, sensorlerden elde edilen verilerle yiiksek
dogrulukta derinlik bilgisi temin edilir. LIDAR, lazer darbeleri génderip geri dénen
sinyalleri olcerek ayrintili 3D nokta bulutlar1 olusturur ve bu sayede nesnelerin ii¢
boyutlu konumlar1 hassas bir sekilde tespit edilir (Mohapatra vd., 2025). Ancak,
LIDAR verisi dogas1 geregi seyrek ve diizensizdir; bu nedenle veri isleme asamasinda
giiriiltli ve nokta bulutu temsili gibi tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir (Wen ve Jo,
2021). Ek olarak, LIDAR tabanli yéntemler genellikle kamera tabanli yontemlerden



farkli 3D koordinat sistemleri kullanmir; bu durum, iki farkli sensor verisinin
entegrasyonu sirasinda ilave karmasiklik olusturabilir. Otonom siiriiste gercek zamanl
isleme kritik bir dneme sahip oldugundan, LIDAR tabanli sistemlerde ¢oklu gorev
O0grenimi ve verimli ag mimarileri ile diisiik gecikme saglanmasi hedeflenmektedir

(Mohapatra vd., 2025).

Ancak, kameralar dogrudan derinlik bilgisi sunmadigindan, derinlik tahmini
onemli bir zorluk teskil etmektedir. Bu amagla genellikle stereo goriis veya monokiiler
derinlik tahmin teknikleri kullanilmaktadir (Garnett vd., 2017). Ek olarak, kamera
tabanli yontemler aydinlatma kosullarindan etkilenmektedir; diisiik 151k seviyelerinde

performans diisiikligt gézlemlenebilir (Rashed vd., 2019).

1.3.3. Yapay Zeka Yontemleri

Otonom araglarin ¢evrelerini yalnizca nesne diizeyinde degil, ayn1 zamanda
piksel diizeyinde ayrintili bir sekilde analiz edebilmesi, glivenli ve baglama duyarh
kararlar alabilmeleri agisindan kritik dneme sahiptir. Bu bdliimde, otonom araglarin
cevrelerini kapsamli bir sekilde analiz etmelerini saglayan segmentasyon yontemleri,

aralarindaki temel farkliliklar ve her birinin sundugu avantajlar incelenecektir.

Otonom araclar i¢in makine 6grenimi baglaminda, semantik segmentasyon ve

ornek segmentasyonu, farkli yontemler ve amaglar tasiyan iki 6nemli gorevdir.

Semantik segmentasyon yontemlerinin temel amaci, her pikselin yol, arag veya
yaya gibi bir semantik kategoriye tahsis edilmesidir. Bu genellikle, her sinifa 6zgii
desen ve oOzellikleri tanimak amaciyla egitilmis evrisimli sinir aglar1 (CNN)
araciligiyla gerceklestirilir (Feng vd., 2020). Baz1 yaklagimlar, otonom siiriiste kritik
Oneme sahip yaya ve arag¢ gibi nesnelere daha fazla agirlik vermek i¢in "importance-
aware loss" gibi 6zel kayip fonksiyonlar1 kullanmaktadir (Y. Zhang vd., 2019). Ayrica,
karmagik ortamlarda segmentasyonun dayamikliligint ve dogrulugunu artirmak
amaciyla "karsihikli bilgi maksimize etme" gibi c¢oklu sensOr verilerinin

entegrasyonunu saglayan teknikler de kullanilmaktadir (Yang vd., 2024).

Ornek segmentasyonu, aym smifa mensup farkli nesneleri ayirt etme
yetenegiyle belirginlesir. Bu amagla, agin ¢iktisini kolayca kiimelenebilir hale getiren

ayirt edici kayip fonksiyonlari kullanilmakta ve bu yontemler genellikle nesne



Onerilerine ihtiya¢c duymadan gergek zamanli uygulamalarda etkilidir (De Brabandere
vd., 2017). Belirli yaklasgimlar, dikkat mekanizmasina sahip tekrarlayan sinir aglar
(RNN) kullanarak ilgi bolgelerini sirali bir sekilde iiretir, her bir bolgede baskin
nesneleri segmentler ve insan benzeri bir sayma siirecini taklit eder (Ren ve Zemel,
2017). Yontemler, MaskPLS gibi, ortiismeyen ikili maskeleri ve semantik siniflari
uctan uca tahmin ederek, sonradan yapilan kiimeleme gibi ek adimlara ihtiya¢ duymaz

(Marcuzzi vd., 2023).

Son yillarda gelistirilen Sem2Ins modeli, kosullu iiretici adversaryal aglar
(cGAN) ve derin denetim kullanarak semantik segmentasyon ciktilarindan 6rnek
siirlart lretmekte ve boylece iki yontem arasindaki boslugu kapatmaktadir. Bu
model, hizli semantik segmentasyon teknikleriyle entegre edildiginde gercek zamanh
performans sergileyebilmektedir (Yin vd., 2021). QuadroNet gibi ¢ok gorevli 6grenme
yaklagimlari, 6rnek ve semantik segmentasyon gibi ¢esitli gorevleri tek bir agda
entegre ederek, gorevler arasinda Ozellik paylasimi araciligiyla verimliligi ve

performansi artirmaktadir (Goel vd., 2021).

1.3.4. Sensor Fusion Teknigi

Otonom araclar, cevrelerini kapsamli ve giivenilir bir bi¢cimde algilamak
amaciyla genellikle cesitli sensor tiirlerini (kamera, LIDAR, radar vb.) bir arada
kullanir. Her sensoriin kendine has avantajlar1 ve kisitlamalar1 bulundugundan, bu
cesitli sensorlerden elde edilen verilerin akillica entegrasyonu, yani sensor fiizyonu,
alg1 sisteminin genel performansini ve dayanikliligini artirmada hayati bir 6neme
sahiptir. Makine 0grenimi, ¢esitli veri tiirlerini birlestirerek ve bu verilerden anlamh
bilgiler elde ederek sensdr fiizyonu siireclerini optimal etmede etkili bir aractir. Bu
boliimde, otonom araglarda yaygin olarak kullanilan radar-kamera ve LIDAR-kamera
fiizyon teknikleri basta olmak iizere, sensor fiizyonunun temel motivasyonlari, ¢esitli

flizyon seviyeleri ve bu alandaki giincel yaklasimlar ele alinacaktir.

Otonom araclarin alg1 yeteneklerinin gelistirilmesinde sensor flizyon
teknikleri, ozellikle radar-kamera ve LIDAR-kamera fiizyonu, hayati bir 6neme
sahiptir. Bu teknikler, ¢esitli sensorlerin tamamlayici giiclii yonlerinden faydalanarak

nesne tespiti, takibi ve ¢evresel alginin dogrulugunu artirir; bu da giivenli ve verimli



otonom siirlis i¢in kritik dneme sahiptir. Makine 6grenimi, bu fiizyon siireglerinde
daha karmagik veri entegrasyonu ve analiz imkani saglayarak miihim bir rol
oynamaktadir. Sensor flizyonunun birincil amaci, tek bir sensor tarafindan elde
edilebilen dogruluk ve giivenilirligi asmaktir. Fiizyon islemi, veri diizeyinde (ham
verilerin entegrasyonu), 6zellik diizeyinde (farkli sensorlerden elde edilen 6zelliklerin
entegrasyonu) veya karar diizeyinde (her bir sensdriin tespit veya siniflandirma

sonuglariin entegrasyonu) gerceklestirilebilir.

Radar-kamera filizyonunda, her iki sensoriin tamamlayict faydalari
vurgulanmaktadir. Radar ve kamera verilerinin entegrasyonunda, 6zellik diizeyinde
fiizyon ve temsil 0grenimi gibi yontemler kullanilmakta; radar verisinin goriinti
diizlemine yansitilmasi veya ozellikler arasindaki etkilesimlerin modellenmesiyle veri
iligkisi giiclendirilmektedir (Dong vd., 2021; Kurniawan ve Trilaksono, 2023). Bu
sorunlarin ¢6ziimii i¢in derin temsil 6grenimi ve radar nokta bulutlarinin kiimeleme

yontemleri Onerilmis ve tespit dogrulugunda kayda deger iyilesmeler elde edilmistir.

LIDAR-kamera fiizyonunda, LIDAR"1n sagladig1 hassas ii¢ boyutlu mekansal
bilgi, kameranin sundugu doku ve renk verisiyle biitlinlestirilir (Cui vd., 2021). Erken
fiizyon (ham verilerin birlestirilmesi) ve ge¢ flizyon (islenmis verilerin birlestirilmesi)
gibi cesitli stratejiler, LIDAR ve kamera verilerinin entegrasyonunda
uygulanmaktadir. Ancak, siirlis kosullarina uyum saglayabilen esnek bir fiizyon
yontemi, sistemin dayanikliligini ve verimliligini artirabilir (Ignatious vd., 2023).
Derin 6grenme temelli modeller, 6rnegin Bayesian sinir aglari, tespit dogrulugunu
artirmak ve c¢esitli siirlis  kosullarindaki  belirsizlikleri azaltmak amaciyla
kullanilmaktadir; bu modeller, LIDAR ve kamera verisinin avantajlarindan birlikte

faydalanir (Ravindran vd., 2022).

Coklu sensor fiizyonunda, radar, LIDAR ve kamera verilerini entegre eden
kapsamli ¢ergeveler (6rnegin, EZFusion ve hibrit ¢coklu sensor yapilar) gelistirilmistir.
Bu sistemler, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in maliyet etkin ve verimli ¢oziimler
sunarak 3B nesne tespiti ve takibinde yliksek basar1 elde etmektedir (Jahromi vd.,

2019).

Bu sensorlerin entegrasyonunda, gomiilii sistemlerin kisitlar1 dikkate alinarak

dogruluk ile islem maliyeti arasinda bir denge saglanmalidir. Ek olarak, cevresel

10



kosullara dinamik bir sekilde uyum saglayabilen adaptif fiizyon stratejilerinin
gelistirilmesi, otonom siirlis teknolojisinin ilerlemesi agisindan hayati 6neme sahiptir.
Bu unsurlar, sensor fiizyonu metodolojilerinde siirekli arastirma ve yenilik

gereksinimini vurgulamaktadir.

1.3.5. Davramssal Tahminin Siiriisteki Uygulamalar:

Otonom araglarin trafikte giivenli ve etkili bir sekilde hareket edebilmesi,
cevrelerini algilamanin yani sira diger yol kullanicilarinin (yayalar, araglar vb.)
gelecekteki davramiglarini da tahmin edebilme yetenegine baghdir. Davranissal
tahmin, otonom sistemlerin proaktif kararlar almasini, potansiyel tehlikelerden
kaginmasini ve insanlarla daha uyumlu etkilesimde bulunmasini temin eder. Makine
Ogrenimi, 6zellikle derin 6grenme ve pekistirmeli 6grenme yontemleri, karmasik trafik
senaryolarinda yaya ve ara¢ davranislarini modelleme ve tahmin etme konusunda
etkili araclar saglamaktadir. Bu boliimde, otonom siiriiste yaya ve arag davraniglarinin
tahminine yonelik makine 6grenimi temelli yontemler ve bu yontemlerin karsilagtigi

zorluklar incelenecektir.

1.3.6. Yaya Davramslarinin Ongoriisii

Otonom araglarin giivenli bir sekilde isletilebilmesi i¢in yaya davranislarinin
ongoriilmesi hayati bir unsurdur. Makine 6grenimi, Ozellikle derin 6grenme, bu
zorlugun tiistesinden gelmek i¢in ¢esitli veri girdilerini analiz ederek yaya niyetlerini
ve hareket rotalarini tahmin etmede etkili bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu yetenek,
otonom araglarin yaya hareketlerini Onceden tahmin edip tepki verebilmesi

bakimindan yol giivenligini ve trafik verimliligini artirmak i¢in elzemdir.

Gorsel tabanli sistemler, goriintii verilerini kullanarak yaya davranisin
ongormektedir. Bu alanda 6ne ¢ikan yaklagimlardan biri, yaya konumlarini tespit eden,
viicut pozlarini tahmin eden ve karsidan karsiya gegcme niyetlerini belirleyen
konvoliisyonel coklu gorevli alt-iist modeldir (Razali vd., 2021). Diger bir yontem,
video verisi araciligiyla gelecekteki karelerin tahmin edilmesi yoluyla yaya gegcis

davranigini1 ongérmektir (Chaabane vd., 2020).
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Yaya hareket gilizergdhi verileri, makine Ogrenimi modelleriyle entegre
edilerek sinyalsiz yaya gegitlerinde bekle-ge¢ kararlarinin  6ngoriilmesinde
kullanilmaktadir. Ozellikle “gradient boosting” karar agaclar1 gibi modeller, tarihsel
verileri kullanarak hareket Ozelliklerini analiz eder ve otonom araglar i¢in yaya
davraniglarinin tahminine yonelik bir c¢erceve saglar (Yang vd., 2024). Baglamsal
modeller, arag-yaya etkilesimini dikkate alarak, geleneksel LSTM modellerine kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve zamanlama basaris1 sunmaktadir (Neogi vd., 2020).

“Encoder/decoder” aglar1 ve uzamsal-zamansal aglar gibi modeller, bireysel
ozellikler ve gevresel etkilesimler gibi ¢esitli unsurlart analiz ederek yaya davranisini
tahmin edebilmektedir (Chaabane vd., 2020). Ozellikle, 6z denetimli siirekli 5grenme
cergeveleri, cevrimici yaya verileriyle modelleri siirekli giincelleyerek unutma
sorununu azaltmakta ve daha oOnce karsilasilmamis senaryolarda performansi

artirmaktadir (Knoedler vd., 2022).

Coklu ve baglamsal modeller de 6n plana ¢ikmaktadir. Ornegin, “Context-
CVGN” gibi ¢ok modlu giizergdh tahmin aglari, sahne semantik modellemesi
araciligiyla c¢evresel ve etkilesimsel unsurlar tespit ederek ¢esitli olasi yaya
giizergahlari yiiksek dogrulukla tahmin edebilmektedir (Yang vd., 2024). Ornegin,
modeller genellikle RMSE gibi nicel dl¢iitlere odaklanmakta, ancak bu 6l¢iitler insan
benzeri davraniglari tam olarak yansitamayabilir. Bu zorluklar, otonom  siiriis
sistemlerinin giivenligini ve giivenilirligini artirmak amaciyla siirekli arastirma ve

gelistirme yapilmasinin dnemini vurgulamaktadir.

1.3.7. Ongoriicii Ara¢ Davramislan

Otonom araglarda makine 6grenimi ile ara¢ davranisinin tahmin edilmesi,
giivenli ve verimli bir seyir i¢in hayati bir unsurdur. Bu siire¢, ¢cevredeki araglarin
mevcut ve gee¢mis gozlemlerine dayanarak gelecekteki durumlarinin tahmin
edilmesini ve otonom aracin potansiyel tehlikelere karsi farkindaligini artirmayi igerir.
Ozellikle derin 6grenme, makine 6grenimi alaninda geleneksel yontemlere nazaran
karmasik ortamlarda iistiin performans sergileyerek etkili bir ara¢ olarak One

cikmaktadir. Cesitli tekniklerin entegrasyonu, derin 6grenme, pekistirmeli 6grenme ve
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otomatik makine 6grenimi (AutoML) gibi, ara¢ davranigi tahmininin dogrulugunu ve

giivenilirligini artirmak amaciyla incelenmektedir.

AutoML teknikleri, otonom araglarda risk analizi ve davranis degerlendirme
siireclerini otomatiklestirmek amaciyla tasarlanmistir. Bu yontemler, denetimsiz risk
tespiti, Ozellik 6grenimi ve modelin otomatik ayarlanmasini birlestirerek, yliksek
dogrulukla risk seviyeleri ve davranis 6zellikleri tahmini gerceklestirebilmektedir. Bir
AutoML yaklasimiyla gergeklestirilen calismada, sensor konfigiirasyonlar: gibi

otonom arag tasarimina iliskin 6nemli goriiler sunulmaktadir (Shi vd., 2020).

Derin 6grenme temelli yontemler, karmasik siiriis senaryolarini ve uzun vadeli
tahminleri isleme yetenekleri nedeniyle artan bir ilgi toplamaktadir. Bu yontemlerde
genellikle konvoliisyonel sinir aglari (CNN) ve uzun-kisa siireli bellek (LSTM) aglar
araciligiyla ara¢c davramisinin uzamsal ve zamansal Ozellikleri tespit edilmektedir
(Mozaffari vd., 2020). Bir modelde CNN ve LSTM'nin hibrit kullanimiyla uzun vadeli
ara¢ davranislart tahmin edilmistir (Ignatious vd., 2023). Diger bir yaklagimda, yiiksek
¢Oziiniirliiklii semantik haritalar ve hava goriintiileri kullanilarak gelecekteki
giizergdhlar tahmin edilmis ve uzamsal-zamansal 6grenmenin dogruluk iizerindeki

olumlu etkisi kanitlanmistir (Rezaei vd., 2023).

Hiyerarsik cerceveler, trafik 15181 bilgilerini ve araglar arasi etkilesimleri
modele entegre ederek, Bayes aglar1 ve pekistirmeli 6§renme ile ayrik niyet ve siirekli
giizergdh tahmini gerceklestirmekte ve cesitli senaryolarda diisiik ortalama sapma
hatalar1 elde etmektedir (Yang vd., 2023). Olasiliksal modeller, biiytlik veri setleriyle
insan benzeri OngOrii yeteneklerini taklit ederek, siirlis manevralarimi yiiksek
dogrulukla siniflandirmakta ve yanal pozisyonlari minimal hata ile tahmin

edebilmektedir (Wirthmiiller vd., 2020).

Makine Ogrenimi, otonom araglarin davranig tahmininde kayda deger
ilerlemeler elde etmis olsa da bu modellerin kisitlamalar1 ve karsilasilan zorluklar
dikkate alinmalidir. Ek olarak, Nesnelerin Interneti (IoT) ve gelismis sensor
teknolojilerinin entegrasyonu, otonom araglarin yeteneklerini artirmak i¢in yeni
firsatlar sunmakta ve akilli mobilite ¢oziimleri agisindan umut verici bir gelecek vaat

etmektedir.
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2. LITERATUR CALISMASI

Kazalar, tikaniklik veya diizensiz desenler dahil olmak tizere trafik anomalileri,
ulagim sistemlerinin verimliligi, giivenligi ve giivenilirligi acisindan 6nemli zorluklar
yaratir. Bu diizensizliklerin zamaninda tespiti, verimli trafik yonetimi ve yol aglarinda
kesintisiz bir akigin siirdiiriilmesi i¢in 6nemlidir. Bu literatiir 6zeti, trafik anomalisi
tespitinde kullanilan cesitli yaklasimlar1 ve teknolojileri inceleyerek bu alandaki

gelismeler, sorunlar ve gelecekteki yonler hakkinda i¢gdriiler sunmaktadir.

“Haar kaskadlar1” ve HOG (Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami) gibi
geleneksel nesne tespit teknikleri, derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasindan dnce daha
biiyiik 6neme sahipti (Dalal ve Triggs, 2005; Galvao vd.., 2021). Bununla birlikte, bu
metodolojiler dinamik trafik ortamlarinda Olgek, tikaniklik ve aydinlatmadaki
degisiklikleri ele almada kisitlamalarla karsilagsmistir. Evrisimli sinir aglarmin
(CNN'ler) ortaya c¢ikisi, nesne tespiti alanmi kokten degistirmistir. Istatistiksel
yontemler, trafik anomalilerini tespit etmede onemlidir ve netlik ve kolay anlasilirlik
saglamistir. Ghahremannezhad vd. 2023, trafik akis1i verilerindeki anomalileri
belirlemek i¢in Gauss siireglerine dayanan olasiliksal bir model kullanmistir.
Metodolojileri anormal trafik modellerini 6nemli bir hassasiyetle dogru bir sekilde

tespit etmistir.

Girshick ve arkadaslar1 (2014), PASCAL VOC veri kiimesinde %58,5
dogruluk elde eden bir R-CNN modeli 6nermektedir. Ancak bu ilerlemeler, sirasiyla
%70,0 ve %76,4 ortalama hassasiyet (mAP) ile Hizli R-CNN ve Daha Hizli R-CNN

tarafindan golgede birakilmistir.

Redmon ve arkadaslar1 (2016), tek bir goriintiideki birka¢ nesne i¢in sinif
olasiliklarini tahmin eden gergek zamanli bir nesne algilama sistemi olan yalnizca bir
kez bak (YOLO) modelini gelistirmistir. YOLO'nun cergevesi, 57,9'luk bir mAP

tutarliligina ulagsmastir.

Liu ve arkadaslar1 (2016) tarafindan onerilen benzer bir sistem, %74,3'liik bir
mAP ile dogrulukla gergek zamanli bir algilama ile de vurgu yaparak, hizli arag

tanimlama gorevleri i¢in uygulanabilirligini ortaya koymustur.
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Bir¢ok arastirma, avantajlarindan yararlanmak i¢in ¢esitli yaklasimlari entegre
eden hibrit prosediirleri arastirmistir. Moayed (2020) tarafindan yapilan bir analiz,
CNN gibi derin 6grenmeyi Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi simiflandirma
yontemlerinin yardimiyla entegre etmenin kentsel trafik baglamlarinda %90'a kadar

dogruluk seviyelerine ulasabilecegini gostermistir.

Tan ve arkadaslar1 (2020), ag derinligini, genisligini ve c¢ozinirliglini
optimize etmeyi hesaba katan ve hesaplama verimliligini korurken {istiin dogruluk elde
eden EfficientDet'i kullanmustir. EfficientDet, COCO veri setinde %52,2'lik ortalama
bir Ortalama Hassasiyet (mAP) elde ederek degerlendirmelerinde mevcut bir¢cok

modeli geride birakmaktadir.

Bochkovskiy ve arkadaglar1 (2020), calismalarinin veri seti olarak
CSPDarknet53'ii entegre ederek YOLOvV4 cergevesi lizerinde calismis, modelleri
COCO veri setinde %43,5'lik bir mAP dogruluk seviyesini korurken 43 FPS'lik bir
algilama hizina sahip olmustur. Wang vd. (2022), 6nceden egitilmis modellerin
kullanilmasimin gerekliligini vurgulayan, “Cityscapes” veri setinde %10 oraninda

onceden egitilmis bir “Faster R-CNN” modeli kullanmistir.

Rubaiyat ve arkadaslar1 (2018), LIDAR ve kamera verilerinin entegrasyonunu
inceleyerek KITTI veri setinde %90,4'liik yiiksek bir tespit dogrulugu elde etmistir.
Derinlik bilgilerinin dahil edilmesi, yalnizca belirsiz arabalar i¢in tespit yetenegini

artirmakla kalmamig ayn1 zamanda genel tespit glivenini de yiikseltmistir.

Khan ve arkadaslar1 (2023) tarafindan hava kosullar1 dikkate alindiginda, zorlu
kosullar altinda %78,5'lik bir mAP elde etmistir. Modelin CNN modeli uygulamasi,
KITTI veri setinde %91,5'lik bir dogruluga ulasmistir. Ogrenme, Chen ve digerleri
tarafindan vurgulandigi gibi, model egitimi igin gerekli etiketli veri miktarini

kanitlamistir.

Gupta ve arkadaslar1 (2023), gercek zamanl bir uygulama ile %92,7 mAP
dogrulugu koruyarak EfficientDet veri kiimesinde budama ve niceleme i¢ceren modeli
kullanmistir. YOLO g¢ercevesi ve sonraki yinelemeleri (YOLOv4, YOLOVS), zamanla

gercek zamanli tespitte daha iyi dogruluk puanlarina ulagmistir.

S. Liang ve Zhang, (2024), ozellikle otoyollarda gercek zamanli arag

tanimlama i¢in tasarlanmis gelistirilmis bir YOLOv4 modeli tanitmis, arastirma
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sonuclari, Onceki yinelemeleri onemli Olgiide gelistiren %91,2'lik bir mAP ile

sonuc¢lanmistir.

Tahir ve arkadaslar1 (2024) tarafindan yapilan bir ¢alisma, CNN'i entegre eden
bir hibrit modelin, %93,8'lik dikkate deger bir mAP ile kétii hava kosullarinda 6nemli
bir dogruluk artis1 elde ettigini gostermistir. Bu, bilgisayarli goriis uygulamalarinda

transformatdr modellerinin artan yayginligini vurgulamaktadir.

Uretici Celiskili Aglar (GAN'lar), arag tespit sistemlerinin dayanikliligini
artirmaya giderek daha fazla katkida bulunmaktadir. Kukreja vd. (2020), egitim veri
kiimelerini gelistirmek icin GAN'lar1 kullanmis, boylece yetersiz agiklamali verilerden
kaynaklanan zorluklar1 hafifletmistir. Ara¢ algilama teknolojileri, yaygin Ol¢iitlerde
%90'n tizerinde dikkate deger dogruluk oranlarina ulastirmis ve cesitli cografi
durumlara uyum saglayabilmistir. Asagidaki tabloda (Tablo 2) literatiirde bulunan

farkli modellerin 6zeti bulunmaktadir.

Tablo 2. Literatiirde Yapilan Calismalar

Yazar Yil Model Performans
Girshick vd. 2014 R-CNN 70
Bochosvkiy vd. 2016 YOLOV3 57.9

Liu vd. 2016 SSD 74.3
Tan vd. 2020 EfficientDet 52.2
Redmon and Farhadi | 2020 YOLOv4t 43.5
Moayed vd. 2021 CNN + SVM 90
Wang vd. 2021 CNN 92
Khang vd. 2021 Faster R-CNN 93
Khan vd. 2021 CNN 91.5
Liang vd. 2021 YOLOv4 91.2
Kukreja vd. 2021 GANs 90
Rubiayat vd. 2022 R-CNN 94.5
Xiang vd. 2023 YOLOVS 94.5
Gupta vd. 2023 EfficientDet 92.7
Jocher vd. 2023 YOLOvVS, YOLOv4 50
Tahir vd. 2023 | CNN+VIiT (Vision Transformers) 93.8
Chughtai vd. 2024 YOLO v5 96
Enrico vd. 2025 Multi-Granularity Detection 68

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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3. MODEL

Nesne algilama, bilgisayarla gérme alaninda 6nemli bir yer tutmaktadir ve
farkli algoritmalar, belirli uygulamalarin gereksinimlerine gore ¢esitli avantajlar ve
dezavantajlar sunmaktadir. Bu boliimde, temel CNN'ler, R-CNN (Region-based
Convolutional Neural Networks) ve YOLO (You Only Look Once) algoritmalarinin

ozellikleri ve performanslar1 karsilastirilacaktir.

3.1. Yapay Zekanin Temel Ozellikleri

Gorilintli isleme, yapay zekd ve bilgisayarla gérme alanlarinin 6nemli bir
pargasidir. Derin 6grenme mimarileri, bu alanda devrim yaratmis ve nesne tanima,
siiflandirma gibi gorevlerde 6nemli ilerlemeler saglamistir. Bu tezde, Convolutional
Neural Network (CNN), Regions with CNN features (R-CNN) ve You Only Look
Once (YOLO) gibi iic temel mimarinin temel prensipleri, yapilandirmalar1 ve

uygulama alanlar1 karsilastirilacaktir.

CNN genellikle bir dizi konvoliisyonel, aktivasyon ve pooling katmanindan
olusur. Ozellikle goriintii simiflandirma icin tasarlanmistir. Goriintii siniflandirma,
0zellik ¢ikarimi alanlarinda kullanilan bu model basit yapisti ile gorsel verilerden etkili
bir sekilde 6zellik 6grenebilir. Ancak nesne algilama i¢in dogrudan kullanilmaz; nesne

konumlarin1 ve siniflarini ¢ikarma yetenegi yoktur.

Convolutional Neural Network (CNN), yapay sinir aglar1 arasinda en yaygin
olanlardan biridir ve goriintli verilerini siniflandirmak i¢in 6zel olarak tasarlanmistir.
CNN'ler, giris goriintiilerini islemekte kullanilan katmanlar arasinda konvoliisyon
islemleri uygular. Bu yapi, goriintiilerdeki temel 6zellikleri (kenarlar, dokular vb.)
ogrenerek daha karmasik 6zellikleri ve siniflar1 tanimak i¢in derin katmanlar olusturur.
CNN mimarisi, genellikle konvoliisyon katmanlari, aktivasyon fonksiyonlari,

havuzlama katmanlar1 ve tamamen bagli katmanlardan olusur.

R-CNN, nesne tespiti alaninda 6nemli bir yenilik olarak ortaya ¢ikmistir. Basit
bir smiflandirmadan ziyade, belirli bolgelerde nesne varligimi tespit etmek icin
tasarlanmistir. R-CNN, goriintiilerde nesne olabilecek alanlar1 belirlemek i¢in Oneri

bolgeleri olusturur ve ardindan bu bolgeleri bir CNN ile isleyerek 6zellikler ¢gikarir. R-
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CNN'nin yapilandirmasti, 6nce bolge 6nerme (region proposal) ile nesne olma olasilig1
yiiksek alanlarin tespitini igerir, ardindan bu bolgeleri bir CNN ile igleyerek her biri
i¢in Ozellikler elde eder ve en son olarak bu ¢ikarilan 6zelliklerle nesnenin tiiriinii tanir

ve konumlandirma bilgilerini diizeltir.

YOLO, nesne tespiti i¢in baska bir popiiler mimaridir fakat farkli bir yaklagim
sergiler. YOLO, biitiin goriintiiyii tek bir gegiste isler ve bu sayede daha hizli sonuglar
tiretir. GOriintliyii bolmelere ayirarak her bélmede nesne varligini tahmin eder ve bu
tahminleri ayni1 anda gerceklestirir. YOLO'nun temel bilesenleri, tek bir gecis yaparak
goriintliyl islemesi, grid yapisi kullanarak goriintiiyili hiicreler halinde bélmesi ve sinif
olasiliklar1 ile konum tahminleri dondiirmesidir. Asagidaki tabloda (Tablo 3) CNN

tabanli yapay zekd yontemlerinin hiz, dogruluk, kullanim ve uygulama ac¢isindan

karsilastirilmistir.
Tablo 3. CNN Performans Degerlendirmesi

Ozellik | CNN R-CNN YOLO

Hiz Orta Yavas Hizli

Dogruluk | Orta Yiiksek Orta-Yiiksek

Kullanim | Goriintii Nesne algilama Gergek zamanli nesne
siniflandirma algilama

Uygulama | Genel gorsel Glivenlik ve Otonom siiriig, video
gorevler izleme analizi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

CNN, R-CNN ve YOLO, nesne algilama alaninda farkli yaklagimlar sunan ii¢
onemli yontemdir. CNN'ler daha ¢ok goriintii siniflandirma i¢in kullanilirken, R-CNN
nesne algilamasinda yiiksek dogruluk saglarken daha yavas ¢alisir. YOLO, gergek
zamanli uygulamalarda hizli sonuglar sunmakta, ancak kii¢iik nesnelerde zorluk
yasayabilmektedir. Her bir yontemin kendine 6zgii giliclii ve zayif yanlar1 vardir, bu
nedenle kullanim amacina yonelik segimler yapilmalidir. Bu g¢alismada R-CNN

mimarisi kullanilmistir.
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3.2. R-CNN

Otonom araglar ve akilli ulasim sistemleri, ¢evrelerindeki araglart dogru ve
hizli bir sekilde algilamay1 gerektirir. R-CNN (Regions with CNN features), nesne
algilama alaninda 6ncii bir yontem olarak, bu ihtiyaca cevap verebilir. CNN’nin genel

goriiniimii agagidaki sekilde gosterilmistir (Sekil 2).

warped region o :
A '
a tree? no . .
5 [ I I
5 B bo | |
i 1:3“:3_’0["‘ | Coordinates (x, y, w, h)
|
|
|

input image extract regions a person? no L_ ‘J

Classily regions l_

Sekil 2. CNN Mimarisi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bolge oOnerme (region proposal), Ozellik cikarimi (feature extraction),
siiflandirma (classification), olmak iizere nesne algilama siirecini temel olarak {i¢ ana

asamada gerceklestirir

Bu asamalarin her biri, nesne algilama basarisi igin kritik dneme sahiptir ve

birlikte calisarak goriintiideki nesnelerin konumlarini ve siniflarini belirlemektedir.

3.2.1. Bélge Onerme (Region Proposal)

Bolgeler 6nerme agamasi, goriintiide olasi nesnelerin bulunabilecegi bolgelerin
belirlenmesini igerir. R-CNN, bu amagla Selective Search gibi algoritmalar1 kullanir.
Selective Search, goriintiiyii farkli lgeklerde segmentlere ayirarak ve benzer bolgeleri

birlestirerek nesne adaylarini olusturur (Alam vd., 2023).

Baslangic Segmentasyonu: Goriintii, renk, doku, boyut ve sekil gibi 6zelliklere
gore kiiciik bolgelere ayrilir.

Benzer Bolgelerin Birlestirilmesi: Komsu bolgeler arasindaki benzerlikler
hesaplanir ve en benzer bolgeler birlestirilir. Bu islem, hiyerarsik bir sekilde

tekrarlanir.

Bolge Onerilerinin Olusturulmasi: Birlestirme islemi sirasinda elde edilen tiim

bolgeler, olas1 nesne bdlgeleri olarak kabul edilir.
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“Selective Search”, farkli 6l¢eklerde ve sekillerde bolgeler onererek cesitli
nesne boyutlarinit kapsar. Bu, ozellikle trafikteki araglarin farkli uzakliklarda ve

acilarda goriinmesi durumunda 6nemlidir.

3.2.2. Ozellik Cikarimi (Feature Extraction)

Ozellik ¢ikarimi asamasi, her bir bolge adayi icin anlamli ve ayirt edici
ozelliklerin elde edilmesini icerir. R-CNN, bu amagcla dnceden egitilmis bir CNN
(Convolutional Neural Network) modeli kullanir. CNN, goriintiileri otomatik olarak

Ogrenen ve hiyerarsik 6zellikler iireten derin 6grenme modelidir.
CNN Modelinin Yapist:

Evrisim Katmanlar1 (Convolutional Layers): Goriintii lizerinde evrisim

islemleri yaparak farkli 6zellik haritalar1 olusturur.

Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Activation Functions): Evrisim katmanlarinin

ciktilarina dogrusal olmayan bir aktivasyon uygular (6rnegin, ReLU).

Havuzlama Katmanlar1 (Pooling Layers): Ozellik haritalarinin boyutunu

kiigiilterek hesaplama yiikiinii azaltir ve agin daha genel 6zellikler 6grenmesini saglar.

Tam Baglantili Katmanlar (Fully Connected Layers): Yiksek seviyeli

ozellikleri birlestirerek siniflandirma i¢in kullanilir.

CNN, biiyiik bir veri kiimesi tlizerinde (6rnegin, ImageNet) dnceden egitilir ve
transfer 6grenimi (transfer learning) yaklasgimiyla R-CNN'e dahil edilir. Transfer

ogrenimi, modelin daha az veriyle daha iyi performans gdstermesini saglar.

R-CNN, goriintiideki aday nesne bdlgelerini tanimlayan ve her bdlgeden
ozellikleri ¢ikarmak i¢in bir CNN kullanan, son olarak her bolgeyi belirli bir nesne
sinifina siiflandiran ve nesne konumlandirmasini iyilestirmek icin smirlayict kutu
regresyonu gergeklestiren iic ana adimda calisir, bunlar bolge onerisi, 6zellik ¢ikarimi

ve siniflandirma ve regresyondur.
Girig goriintlisliniin su sekilde tanimlanirsa:

[IE RHxWxC] (1)
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( H, W ): Resmin boyu ve eni.
( C): Renk kanali1 sayist.

Secici Arama, her bir teklifin (r;) (I)'nin dikdortgen bir alt bolgesi oldugu bir
bolge teklifi kiimesi (R) iiretir.

= [xmin » Ymax » Xmin »ymax] ViEl2.. Tl] (2)
Burada n alt bolge sayisini ifade etmektedir.

7, = [ Xmin » Vmax » Xmin » Ymax] ~ alt ~ bolgeyi  ¢erceveleyen  kutunun

koordinatlaridir.

Ozellik ¢ikarmak igin &ncelikle CNN’nin girdisi olan 7;’nin yeniden uygun
boyuta déniistiiriilmesi gerekir. Onceden egitilmis CNN’i kullanarak 6zellik ¢ikarmak
i¢in

fcnn (1) = Feature Vector € D 3)

Burada D: Ozellik vektdriiniin boyutudur. Evrisim operasyonu asagidaki

sekilde formiile edilir:
4
Zi;j k= Ezzwmm:c:k -I(i+m)r(j+n) et bk ( )
m n Cc

(zx): k ’nin puani
p(y = k|r;): r; alt bolgesinin k sinifinda bulunma olasilig1.

Smirlayict Kutu Regresyonu: Bir regresyon modeli, sinirlayict kutunun
konumunu iyilestirir. Her bolge (7;), i¢in, regresyon modeli sunlari Ongoriir:

[Ax, Ay, Aw, Ah]. Bu degerler, sinirlayici kutu koordinatlarini ayarlar:

X' =x+w.Ax (7

y' =y+hAy &)
w' = w. exp(Aw) 9)
h' = h.exp(Ah) (10)

[x',y',w’, h']: Ayarli sinirlayict kutu.
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[x,y,w, h]: Orijinal sinirlayici kutu.

Burada kayip fonksiyonu CNN’i, siniflandirma ve yerellestirmeyi birlestiren

coklu gorevli bir kayb1 optimize etmek adina hesaplanmalidir.

L = LClS + ALlOC (11)

L.s: Cross-entropy kayip degeri.
12
Lats = = ) tilog(py) (12

k

Here, (t;) (k)’nin gergek sinifi (k), and (py) ise tahmin edilen sinif olarak
tanimlanir.
(Lioe): (L) regresyonun kayip degeridir.

Lipc = Z SmOOthLl 4; - A'l) (13)
i€x,y,w,h

0.5x% if]x| <1

L =
smoothL,(x) {lxl — 0.5 otherwise (1

Giris goriintiisti (1), (N) bolge teklifi {ry, 15, ..., vy} tiretmek i¢in bolge teklifi

algoritmasina gegirilir.
Her teklif r;, bir 6zellik vektorii ¢ikarmak i¢in CNN'e beslenir.

Ozellik vektorii, “softmax” islevi kullanilarak nesne kategorilerinden veya arka
plandan birine siiflandirilir. R-CNN'in birincil dezavantaji, her bolge teklifinin CNN
tizerinden islenmesini gerektirmesi ve bunun sonucunda 6nemli bir hesaplama masrafi
olugmasi nedeniyle yavas performansidir. R-CNN'deki seyrek egitim, siniflandirici ve
siirlayict kutunun ayr ayri egitilmesiyle sonuglanir ve bu da verimliligi azaltir. Hizli
R-CNN, Daha Hizli R-CNN ve Maske R-CNN gibi gelismeler, paylasilan CNN
hesaplamalarim1 dahil ederek ve bolge tekliflerinin entegrasyonunu gelistirerek bu

sinirlamalar hafifletir.

3.3. Kalman Filtresi

Kalman filtresi, zamanla degisen dinamik sistemlerin durumunu tahmin etmek

ve bu tahminleri gozlem verileri ile giincellemek i¢in gelistirilmis bir algoritmadir.
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lleri diizey matematige dayanan bu yontem, 6zellikle miihendislik, robotik, uzay ve
otomotiv endiistrilerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Kalman filtresinin temel
amaci, giriiltii ve belirsizlik igeren sistemler iizerinde en iyi tahmin degerlerini elde

etmektir.

Kalman filtresi, belirli bir sistemin durumunu zaman iginde siirekli olarak
tahmin eder ve dl¢iim verilerinden yararlanarak bu tahminleri giincelleyerek durumun
en dogru tahmin degerini bulmaya calisir. Ilk olarak, Rudolf Kalman tarafindan
1960’larda gelistirilen bu metod, dinamik sistemlerin durum uzayimi modellemek icin

giiclii bir aragtir.

Bir Kalman filtresi, Durum ge¢is modeli, gozlem modeli olmak iizere iki temel

model ile ¢alisir. Durum gecis modeli;
X = FgXp—1 + BrlUp—1 + Wi (15)
Xy: k zamanindaki durum vektori

F,: Durum gecis matrisidir. Bu matris, sistemin ge¢cmisten gelecege nasil

gececegini tanimlar.
By.: Kontrol girdi matrisidir; sistemin kontrol girdisini temsil eder.
Uy _q1: Kontrol vektorii. Kontrol girisi olmadiginda bu terim sifirlanabilir.

Wy _1: Durum gecisinde olusan giiriiltii veya hata terimidir. Genellikle bagimsiz

ve normal dagilima sahip bir giiriiltii olarak model alinir.
Sistemin gozlemlerinin nasil elde edildigini gosteren denklem ise:
Z, = Hypxy + vy, (16)
Burada;
Zp: k zamanindaki 6l¢iim vektori.

Hy.: Olgiim matrisidir. Bu matris, ger¢ek durumun gozlemlenen veriye nasil

doniistiiglinii acgiklar.
vy Olgiim hatasi veya giiriiltii terimi; genellikle normal dagilimla tanimlanir.

Kalman filtresi, tahmin adimi ve giincelleme adimi iki ana adimda calisir.

Tahmin adimu:
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X'kk-1 = Fi Xpe—1jk-1 + BrUp—1 (17)
Kovaryans Tahmini:
Peik—1 = FiPeoyiu-1Fr +Q (18)
Olgiim gergeklestiginde, tahminleri giincellemek i¢in asagidaki adimlar izlenir:
Mevcut tahmin ile gergek 6l¢iim arasindaki farki hesaplanir
Vi = Zk — HiXppe—t (19)

Olgiim hatasimin ne kadar giivenilir oldugunu anlamak i¢in gdzlem hatasi

kovaryansini hesaplanir.
Sk = HyPyje-1H + R (20)
Giincelleme adiminda ne kadar agirlik verilmesi gerektigini belirlenir
Ky = PayrHIST! 1)
Durum tahminini giincelleyerek en giincel durumu elde edelir
Xk = Xpeje—1 + KieV (22)
Belirsizligi giincelleyerek yeni taut ya da emin durum tahminini elde edilir

P = (I = K Hi) Pejie—1 (23)

Kalman filtresi, durum tahmininin en diisiik hata kare ortalamasini saglamakta,
bu da onu en optimal ¢6zliim haline getirir. Cok sayida uygulamada, 6l¢lim ve durum
giiriiltiilerinin normal dagildig1 varsayimi altinda ¢alisir. Bu filtre, sistemlerin lineer
oldugu varsayimina dayanir. Lineer olmayan sistemler i¢in genellikle Genisletilmis
Kalman Filtresi (EKF) veya Unscented Kalman Filtresi (UKF) gibi yontemler
kullanilir. Kalman filtresi, giiriiltii terimlerini normal dagilima dayandirarak
varsayimlar yapar. Sistemleri modellemek i¢in kullanilan giiriiltii matrisleri, sistemin
dinamiklerini diizeltmeye yardimci olur. Kalman filtresi, dinamik sistemlerin
durumunu tahmin etmek ve Olgiim verilerini islemek icin etkili bir yontem sunar.
Matematiksel modeli, tahmin silireci ve giincelleme mekanizmasi ile birlikte,

sistemlerin performansini artirmak icin giiglii bir aragtir.
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3.4. Sakh Markov Zinciri

Markov zinciri, her bir durumun yalnizca bir dnceki durumdan bagimsiz
olarak, gelecek durumlarinin belirlenmesine dayanan bir stokastik stiregtir. Baska bir
deyisle, bir sistemin gelecekteki durumu, mevcut durumuna yalnizca baghdir ve
geemis durumlarin bilgisi bu tahmin i¢in gereksizdir. Bu 6zellik, Markov zincirine
"Markov Ozelligi" olarak adlandirilir. Markov zincirlerinin genel yapisi asagidaki

sekilde verilmistir (Sekil 3).

& ¥ Pz f . v Pxn

Durum 1 Durum 2

A
A .
o

[N

Durum 3 P
>

PR

Sekil 3. Markov Zinciri Modeli

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bir Markov zinciri, belirli bir durumu temsil eden durum uzay1 S =
{s1,S2, ..., Sp} ile tanimlanir. Zamanin kesikli olmas1 durumunda, sistemin gelecekteki
durumu, gegis olasiliklar1 kullanilarak hesaplanir. P’nin gegis olasiliklari matrisini

temsil ettigini varsayalim; burada P;; i durumundan j durumuna gegme olasiligidir.

Pyy e Prp (24)
P=]": :
Ppp o Py

P;; tiim olasiliklari temsil eder ve her satirin tiim olasiliklarinin toplami 1'e esit

olmalidir. Eger sistem (t) adiminda s; durumundaysa, (t+1) adiminda s; durumuna

gecis olasiligi su sekilde verilir:
P(Xee1 =5; |Xe =5) =P (25)

Burada X; sistemin t anindaki durumu ifade eder. Markov zincirleri, stokastik
siiregleri modellemek icin etkili bir matematiksel aragtir. Ozellikle belirsizliklerin

bulundugu durumlarin analizi i¢in kullanishdir. Gegis olasiliklar1 ve baglangic
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dagilimi ile tantmlanan bu modeller, ¢esitli disiplinlerde uygulama bulmus ve 6nemli
sonuclar saglamistir. Gizli Markov Modelleri, normal Markov modellerinin bir
uzantisidir. Ana Ozellik, sistemin evriminin bir Markov siirecini takip etmesine
ragmen, durumlarin dogrudan gézlemlenmemesidir. Bunun yerine, her gizli durum bir
olay1 olasiliksal bir siire¢ araciligryla gozlemlenebilir hale getirir. Bu, zaman adimi
t'deki gozlemlenmeyen durumu temsil eden ayrik rastgele degiskenlerdir. N gizli

duruma sahip bir modelde, su sekilde gosterilir:

s(t) €{1,2...N} (26)

Bu degiskenler olgebildigimiz verileri temsil eder. Ayrik veya siirekli

olabilirler. Tiim olas1 gézlemlerin kiimesi € ile gosterilir.

x(t) € Q (27)

Baslangi¢ durumu dagilimi (w), stirecin i durumunda baglama olasiligidir ve su

sekilde verilir:

(i) = P(S(1) =1) Vi (28)

Gegis olasiliklar (ajj), 1 durumundan j durumuna gegis olasiligidir ve su sekilde

gosterilir:

a;j =P(SE+1) =j1S() =1) (29)

Su 6zelligi saglamalidir:

a1 &0

i

Emisyon Olasiliklart b; (x), gizli durum j verildiginde belirli bir ¢ikti x'i

gbzlemleme olasiligidir:

bj(x) = P(X(t) = x |S(t) =) €19

Boylece, tam ortak dagilim kisaca su sekilde ifade edilebilir:

P(S(1:T),X(1:T)) = m(S(1) - My, bs(ry (X (1)) (32)

S notasyonu, modelin nasil bagladigini (n), gizli durumlar aj; arasinda nasil

gecis yaptigini, (bj(x)) ¢iktilart gdstermektedir.
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3.5. ANN

Yapay Sinir Aglar1 (ANN), insan beyninin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek
gelistirilmis, karmasik verileri islemek ve 6grenmek amaciyla kullanilan bir makine
o0grenme modelidir. Gelismis yapilar1 ve 6grenme yetenekleri ile giinlimiizde birgok
uygulama alaninda (goriintii tanima, dogal dil isleme, oyun oynama vb.) yaygin olarak

kullanilmaktadir.

3.5.1. Noronlar

Bir yapay sinir aginin temel birimi, biyolojik sinir hiicrelerine benzer sekilde

islev goren norondur. Her néron, birka¢ temel bilesene sahiptir:

Girigler (Inputs): Noronun aldigi veriler. Bu veri seti genellikle bagka

noronlardan gelir.

Agirliklar (Weights): Her girise atanmis ve modelin 6grenme siirecinde

giincellenen katsayilar. Agirliklar, girislerin ndron tizerindeki etkisini belirler.

Aktivasyon Fonksiyonu: Noronun ¢iktisini  belirleyen matematiksel

fonksiyondur. Genellikle lineer olmayan fonksiyonlar kullanilir.

3.5.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, noronun hangi durumda etkin olacagini belirler ve
gecerli bir c¢iktinin Uretimini saglar. Yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

sunlardir:
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Tablo 4. Sik kullanilan aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon Fonksiyonu Formiil Kullanim Amaci
Sigmoid o(x) = 1 Sigmoid, ¢iktiy1 (0, 1)
C1+te™ araliginda sikistirir

ReLU (Recified Linear
Unit)

f(x) = max(0, x)

Negatif degerleri sifira esitler
ve pozitif degerleri oldugu gibi
gegirir.

Tanh (Hiperbolik Tanjant)

tanh(x)
B eX —e”
CeX 4 e X

pa

Ciktty1 (-1, 1) araliginda
sikistirir

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.6. Sinir Ag1 Mimarisi

Yapay sinir aglar1 genellikle {i¢ ana katmandan olusur:

Giris Katmani: Aga verilerin girdigi yerdir. Her néron bir 6zellik veya giris

verisini temsil eder. Gizli Katmanlar: Giris ve ¢ikis katmani arasinda bulunan ve

modelin karmasik iliskileri 6grenmesine yardime1 olan katmanlardir. Birden fazla gizli

katman kullanilabilir. Cikis Katmani: Modelin son c¢iktisini tireten katmandir.

Ciktidaki sinif sayisi, siniflandirma problemlerinin dogasina goére degisir.

Bir néronun ¢iktisin1 hesaplamak icin kullanilan formiil su sekildedir:

y =f(ZWixi + b)
i=1

Burada:
y ndronun ¢iktisidir.
w;: agirliklardir.

x;: girislerdir.

(33)

b: bias terimidir, néronun ¢iktisini offsetlemek i¢in kullanilir.

f :secilen aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.

Geri Yayilim (Backpropagation)
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Yapay sinir aglarmin dgrenme siireci, geri yayilim algoritmasi ile
gerceklestirilir. Bu siireg, modelin tahmin hatasini her ndéron i¢in hesaplamaya ve

agirliklar1 giincellemeye dayanir.

Oncelikle, ag bir tahminde bulunur ve bu tahminle gercek deger arasindaki hata

hesaplanir:
1 2 (34)
E= E (ygergek - ytahmin)
Sonrasinda, hata gradyani, agirliklarin giincellenmesi i¢in geri yayilir:
; , 0E (35)
yent . eski __
Wi L n aWi

Burada n 6grenme oranini temsil eder ve kullanici tarafindan belirlenir.

Yapay sinir aglari, karmasik veri iliskilerini modellemek i¢in giiclii bir aragtir.
Matematiksel yapisi, noronlar, katmanlar ve 6grenme mekanizmalari ile sistemin
isleyisini anlamamiza yardimci olur. Bu yapi, sinir aglarinin ¢esitli uygulamalarda

basarili olmasini saglamaktadir.

3.7. Onerilen Model

Bu ¢alisma, Hizli R-CNN, giiriiltli azaltma i¢in ayarlanmig bir Kalman Filtresi,
tahmin i¢in Gizli Markov Zinciri ve yalnizca kamera girisi kullanarak ger¢ek zamanh
olarak arac¢ kazalarmi tespit ve tahmin etmek i¢in ANN'l kullanan hibrit model
sunmaktadir. Asagidaki Sekiller (Sekil 1 ve Sekil 2), modelin akis semasini ve sdzde

kodunu temsil etmektedir.
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Sekil 4. Modelin Akis Semasi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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# Step 1: Initialize the System
Initialize Faster RCNN model and Initialize ANN model and Initialize Vehicle Tracking
Database
# Step 2: Process Incoming Video Frames
while True:
frame = Capture_Real Time Video() and resized_frame = Resize_Frame(frame)
# Step 3: Detect Vehicles
detected_vehicles = Detect_Vehicles(resized_frame, RCNN_Model)
for vehicle in detected_vehicles:
bounding_box, coordinates = Get_Bounding_Box(vehicle)
# Step 4: Check if coordinates fall inside bounding box
if not Inside_Bounding_Box(coordinates, bounding_box): Reject_Vehicle() and continue
# Step 5: Check if vehicle matches an existing ID
if Vehicle Exists(vehicle): Update_Vehicle Features(vehicle)
else: Register New_Vehicle(vehicle)
# Step 6: Release vehicle as existing vehicle
Release_Vehicle(vehicle)
# Step 7: Record vehicle occurrences every 30 frames
if Frame_Count % 30 == 0: Update_Vehicle Occurrence() and
Generate_Probability Transition Matrix
# Step 8: Train ANN Model
Train ANN(Vehicle IDs, Grid_Labels)
# Step 9: Get ANN Weights
ANN_Weights = Get ANN_Weights()
# Step 10: Calculate Probability of Grid Change
Probability = Calculate_Grid_Change Probability(ANN_Weights)
# Step 11: Check if Probability Exceeds Threshold
if Probability > Predetermined_Threshold: Send_Crash_Signal()
else:
No_Crash_Signal()

Sekil 5. Modelin S6zde Kodu

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ilk test igin kullanilan veri seti, YouTube gibi herkese agik g¢evrimici
platformlardan belirlenirken, veri setinin kalitesini ve saglam performans
degerlendirmesi i¢in uygunlugunu saglamak amaciyla sistematik bir derleme ve
protokolii kullanilmistir. Bu veri setini hazirlamanin kritik bir bileseni, her kaza i¢in
dikkatlice belirlenmektedir. Bu, se¢ilen 67 videonun her birinin detayli, manuel analizi
ile ¢arpma anmni tam olarak tanimlamak ve zaman damgasi almak suretiyle
gerceklestirilmistir. Izgara goriintii baslangi¢ noktast (0,0) koordinatinda bagladigi
icin, “dash cam” ler aracin genisliginin tam ortasina yerlestirilmelidir. Ayn1 nedenle,
“dash cam” tarafindan aracin kaputunun goriinmemesi gerekmektedir. Carpma
zamani, U¢ farkli gozlemcinin ortalamasini alarak hesaplanmistir. Veri setini
cesitlendirmek i¢in CARLA simiilasyon motoru kullanilarak ¢esitli carpisma
senaryolar1 olusturulmustur. Bu ¢alismada kullanilan model, asagidaki sekilde (Sekil

6) gosterilmistir.
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Koordinat
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Sekil 6. Modelin Gorseli

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.7.1. Veri Seti ve On Isleme

Nesne algilama modiilii, agiklamali ara¢ goriintiilerinden olusan MATLAB
tabanli bir veri seti kullanilarak egitilmistir. Goriintiiler 6nce uint8 bigimine normalize
edilir ve [0-255] yogunluk araligina 6l¢eklenir. ResNet-50 iizerinde 6nceden egitilmis
bir Fast R-CNN modeli, her karede araglar1 algilamak i¢in kullanilir. Sekil 5 ve Sekil
6’da ornek veri seti ve verasetinde kullanilan resimler verilmistir. Model, ufuk
cizgisinin altindaki araglara odaklanacak sekilde yapilandirilmistir, bu da yanlig
pozitifleri ve hesaplama karmasikligini1 azaltir. Tekil bir gorlintii i¢indeki araglar
tanimlamak ve bunlar ilgili algilama puanlariyla aciklamak i¢in, arag goriintiileri
tizerinde bir Hizli R-CNN modeli egitilir. Otomobilleri algilamak i¢in, 295 goriintii
igeren Caltech Cars 1999 (Weber ve Perona, 2022) ve 2001 (Philip vd., 2022) veri

kiimelerinden alinan egitim i¢in verilerin hazirlanmasi gerekir.

1 2
imageFilename vehicle

1 'vehiclelmages/image_00001.jpg’ [220,136,35,28]
2 |'vehiclelmages/image_00002.jpg’ [175,126,61,45]
3 'vehiclelmages/image_00003,jpg’ [108,120,45,33]
4 'vehiclelmages/image_00004.,jpg’ [124,112,38,36]
5 ‘'vehiclelmages/image_00005.jpg’ [257,124,43,31]
6 'vehiclelmages/image_00006.jpg’ [364,108,29,33]
7 'vehiclelmages/image_00007 jpg’ [180,124,54,47]
8 |'vehiclelmages/image_00008,jpg’ [178,12740,35]
9 |'vehiclelmages/image_00009.jpg’ [171,120,38,31]
10 ‘'vehiclelmages/image_00010.jpg’ [169,117,43,38]
11 ‘'vehiclelmages/image_00011.jpg’ [164,115,57,49]

Sekil 7. Veri Seti Ornegi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 8. Veri Setindeki Gorsellerden Ornekler

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.7.2. Kalman Filtresi

Baglangic durumu x; = [x,y,X,¥ ] olan bir nesneyi takip edildigini
varsayildiginda (burada (x,y) pozisyonu, (x,y) hiz1) burada olusan matris asagidaki

sekilde olusur.

dt 0
t

(36)

S OO K
S O O

0 d
1 0
0 1

Asagidaki sekilde Kalman Filtresinde ivme bileseni eklenmesi durumunda

yapilmasi gereken degisiklikler bulunmaktadir.
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Ik durumun Belirlenmesi ve Sistem Kovaryansinin
Hesaplanmasi

n A
'

Ikinci durumun Belirlenmesi ve Sistem Kovaryansinin
Hesaplanmasi - lvme Bilesenin Eklenmesi

Xp = Ay Xy
Pp = AP AL +Qx

Zaman Parametresinin Belirlenmesi
Xp = Axy
Py = AP A"

Kalman Kazaniminin Hesaplanmasi

Ky = PRHT(HPHT + R)?

Sonraki durumun Belirlenmesi ve Sistem Sonraki durumun Belirlenmesi ve Sistem
Kovaryansinin Hesaplanmasi Kovaryansimin Hesaplanmasi
Xy = xp + K32y — Hxp) xy=xp+ K (2, — Hxp)
Py = Py = KHP, P, = Pp = K HP,

Sekil 9. Kalman Filtresinde Yapilan Degisiklikler

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Fi, Bk, uk, Qx, Hk, Rk, Atc zaman degiskenleridir. Bu parametrelerin
uyarlanmasi, yanit verebilirligi artirir, gecikmeyi azaltir ve kirilganligr yiikselen
dinamik, Ortlisme (occlusion) igeren trafik sahnelerinde o&zellikle kritik olan

tepkiselligi artirir.

Bu yap1 sabit hizda hareket eden araglar1t modellemede iyi ¢alisirken yiiksek
hizli hareketleri tespit etmede yetersiz kalacaktir. Kalman Filtresi, tahminleri
cerceveler ilerledikge ayarlayarak giiriiltiiyti dikkate alarak ¢alisir. Gurtltili
gozlemler ile tahminlerin birlestirilmesi, Kalman Filtresi’nin saglam durum tahminleri
elde etmesini saglar ve bu, resim isleme gorevlerinde giiriiltiiyli azaltmak ve izlemeyi

gelistirmek icin hayati bir arag¢ haline getirir.

Mevcut durum vektorii artik sudur:
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state = [x; vx;y; w; wv; h; hv] (37)
Bu duruma hiz bilesenini eklemek icin durum vektorii su sekilde

giincellenmelidir.

state = [x; vx; ax; y; vy; ay; w; wu; aw; h; hv; ah| (38)
Burada ax, ay, aw, ah, ax, ay, aw, ah sirasiyla x, y, genislik ve yiikseklik i¢in ivme
bilesenleridir. Diizenlemelerden sonra, durumu ivmeyi de igerecek sekilde gecis

matrisini uzatmak gerekir. Yeni matris su sekilde yapilandirilmistir:

1 d 0 0 0 00 00 0
0100 0 0000 0
0 0 1 d 0 0000 0
0 0 010 00020 0
0 0 0 0 1 dt 00 0 0
A=lo000 00 10000 (39)
000 000 1 dt 0 0
000 0000710 0
000 00000 1 dt
000 00O0GO0GO 0 O 1.

Ayrica, 6lciim modelinde ivme bilesenlerini dikkate almak gerekmektedir.
Ancak sadece konum ve boyut bilgileri Olglildiigiinden, 6l¢iim modeline ivme
bilesenleri eklemek gerekmez. Olgiim modeli oldugu gibi kalabilir. Giiriiltii matrisinin
giincellenmesi, ivme bilesenlerinin dikkate alinmasi gerektiginden sdyle olmalidir:

dt?

, 41
Qua = Gig * Gy 1)
42)

Q = blkdiag(Qa; Qua; Qua; Qual

Ayrica ivme bilesenlerini sifira ayarlamak gerekmektedir. Son olarak,
giincellenmis parametreler ile filtre olusturulmalidir. Nesne ile kamera arasindaki
mesafeyi tespit etmek icin bir esik degeri belirlenmelidir. Uygun kosullara ragmen
tespitler izlemelere atanmadiginda, bu degerin artirilmas: onerilir. Bu ¢alismada,
nesnelerin daha bliyiik mesafelerde etkili bir sekilde tespit edilmesi i¢in esik degeri 50
olarak belirlenmistir. Atanmamis her tespit yeni bir siireci baslatir. Bazi tespitler hatali

olabilir; bu nedenle, tiim tespitler baslangicta gegici olarak siniflandirilir. Bu 6rnek,
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bes giincellemeden ii¢ tespit varsayilan ayarin1 kullanmaktadir. Bu ¢alismada, araglari
daha yiiksek bir dogrulukla tespit etmek i¢in esik degeri 50 olarak genel bir

degerlendirme olmasina ragmen 30 olarak belirlenmistir.

3.7.3. R-CNN

Ozellik vektorii, bir nesne kategorisi veya arka plan olarak softmax fonksiyonu
kullanilarak siniflandirilir. RCNN'in en biiyiik dezavantaji, her bolge onerisinin CNN
araciligiyla islenmesini gerektirmesi nedeniyle yavas performansidir ki bu da 6nemli
bir hesaplama maliyeti dogurur. RCNN'deki seyrek egitim, siniflandiricinin ve
siirlayict kutunun ayri ayri egitilmesine neden olur; bu da verimliligi azaltir. Fast
RCNN, Faster RCNN ve Mask RCNN gibi gelismeler, paylasilan CNN
hesaplamalarin1 entegre ederek ve bdlge Onerilerinin entegrasyonunu gelistirerek bu
sinirlamalart azaltir. Fast RCNN'de, tek bir CNN gecisi gerceklestirildikten sonra tiim
bolge onerileri ortak bir 6zellik haritasinda (ROI Pooling) islenir. Ozellik haritas1,
asagidaki formiil ile goriintiiden tek seferde ¢ikarilir:

F = CNN(I) (43)

Bolge onerileri bu haritadan ¢ikarilir. Her bolge, ROI Pooling ile sabit boyutlu bir
vektore doniistiiriildiikten sonra, hem siiflandirma hem de sinirlayici kutu regresyonu
tek bir tam bagli katman ile gergeklestirilir. Her kareyi 60fps hizinda islerken,
dedektor, ¢ikan verileri "multiObjectTracker" igin gerekli bir nesneye derler. Bu
calisma, bir tespit yontemi olarak RCNN kullanmaktadir. Toplayici kanal 6zellikleri
(ACF) ve derin 6grenmeye dayali bir nesne tespit yontemi olan Faster RCNN, arag
tespit sistemlerinin temelini olusturmaktadir. Dedektorler, ara¢ takibindeki etkilerini
degerlendirmek igin &nceden egitilmis aglarla kolayca degistirilebilir. Onceden
egitilmis bir arag dedektorii yiiklendikten ve birden fazla nesne igin bir izleyici
yapilandirildiktan sonra, dedektdér video karesinin her birinde calisir. izleme
sonuglariyla bir videoyu oynamadan once, tespit sonuglari izleyiciye dahil edilmelidir.
Fast RCNN, tiim goriintiiden konvoliisyonel dzellikleri bir kez ¢ikararak ve llgi
Bolgesi (Rol) havuzlamasi uygulayarak oOnerileri paylasilan 6zellik haritasina
yansitarak tespit verimliligini 6nemli 6l¢iide artirir. Her 6neri, sinir kutusu regresyonu

kullanilarak siiflandirilir ve iyilestirilir.
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3.7.4. Izgara Modeli

Her goriintii karesi, ara¢ hizina gore dinamik olarak ayarlanan degisken 1zgara
Sekil 9°daki gibi boliinmektedir. Bu segmentasyon, konum takibi ve HMM a girdi
saglamak amaci ile kullanilmaktadir. Dikey 1zgara, perspektifi yansitacak sekilde bir

yaptya sahiptir, bu sekilde uzak araclara daha az agirlik atmaktadir.

P(0,900)

K(-266,600) 0(266,600)

(0,600)

F(-533,300) J(533,300)

G(-266,300) H(d,300) 1(266,300)

A(-800,0) B(-400,0) C(0,0) D(400,0) E(800,0)

Sekil 10. Izgara Modelinin Koordinatlar:

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sekil 10°da gosterildigi gibi, 1zgara hatt1 4x3 olarak secilmistir ¢linkii bir aracin
goriintiide gosterilebilecek maksimum alani yalnizca ekranin %4'linii kapsar. Boylece,
daha biiylik nesnelerin 1zgaradan kagmamasi i¢in ekran 4 dikey ve 3 yatay koseye
boliinmiistiir. Ikizkenar {icgenin 6zellikleri ve kesisim noktalar1 geometri acisindan
onemli konulardir. Uggenin tabani 1600 birim, yiiksekligi ise 900 birimdir. Uggenin
A noktasi, taban koseleri B (-400, 0) ve C (0, 0) noktalarinda bulunmaktadir. A
noktasinin koordinatlar1 (-800, 0) olarak belirlenmistir. Kesisim noktalar1 geometrik

denklemlerle hesaplanmaktadir ve asagidaki tabloda verilmistir.

37



Tablo 5. Izgara Modelinin Koordinatlari

Nokta x Hesabi y Hesabi Sonu¢
A 0 - 800 0 (-800, 0)
B 0-400 0 (-400, 0)
C 0 0 (0,0)

D 0+ 400 0 (400, 0)

E 0+ 800 0 (800, 0)
F 0-533 300 (-533, 300)
0-266 300 (-266, 300)

0 300 (0, 300)
I 0+ 266 300 (266, 300)
J 0+533 300 (533, 300)
K 0-266 600 (-266, 600)
L 0-133 600 (-133, 600)

M 0 600 (0, 600)
N 0+133 600 (133, 600)
O 0+ 266 600 (266, 600)
P 0+800 900 (800, 900)

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bir nesnenin gercek boyutunu, 6rnegin bir aracin uzunlugunu belirlemek i¢in,

nesnenin yakalanan goriintiilerdeki

onemlidir. Ornegin, eger nesne yiiksekligi 300 piksel olarak Slgiiliiyorsa, bu degeri
kaydedin. Eger nesne 4 metre yiiksekliginde ve piksel boyutu 300 ise, dlgek 4m /
300px olarak hesaplanir ve bu da 0,0133 m/piksele karsilik gelir. A'dan P'ye kadar olan
her nokta, hem 0lc¢ek faktorii hem de yerle ilgili hiz faktorii ile ¢arpilir. Hiz faktort,
yer hizi (1/yer hizi) ile ters oran olarak hesaplanir ve bu, aracin hizinda bir artigin

1zgaranin buna uygun olarak ayarlanmasini saglar. Bu yontem, 1zgara degisim

hesaplamalarinin hassasiyetini artirir.

piksel
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3.7.5. Saklh Markov Zinciri ve ANN Kararlar

Markov Zinciri, zaman i¢inde bir dizi durum arasinda gecis yapan bir sistemi
karakterize eden matematiksel bir modeldir. Gelecek duruma gegis olasilig1 onceki
durumlardan bagimsiz olmakla beraber yalnizca mevcut duruma baghdir. Bu 6zellige

Markov Ozelligi denir.

Markov zincirlerinin basitligi, dikkate deger bir avantaji temsil eder. Markov
ozelligi, gelecekteki durumun yalnizca mevcut duruma bagli oldugunu ifade
ettiginden, karmasik sistemlerin agik bir sekilde temsil edilmesini kolaylastirir. Bu
Ozellik, problemi boyutsal olarak azaltarak durum gegislerinin analizini ve
hesaplanmasini kolaylastirir. Sonug olarak, sinirli sayida parametre ile gelistirilebilen

modeller, tahmin ve yorumlama agisindan kolaylik saglar.

Markov zincirlerinin bir diger avantaji, cesitli uygulamalar {izerindeki
sagladig1 esnekliktir. Telekomiinikasyondaki kuyruk teorisi ve finans alanindaki hisse
senedi piyasa trendi tahmini gibi bir¢cok alanda sistemleri modelleyebilirler. Dogal dil
isleme alaninda, Markov zincirleri dil firetimi ve Kkonusma tanima igin
kullanilmaktadir; bu model, mevcut duruma dayali olarak bir sonraki kelimeyi veya
fonemi tahmin etmeyi mimkiin kilar. Bu uyarlanabilirlik, arastirmacilarin ve
uygulayicilarin Markov zinciri modellerini belirli gereksinimleri karsilamak ve cesitli

veri tlirlerini barindirmak i¢in degistirmelerini saglar.

Ayrica, Markov zincirleri, Markov Zincir Monte Carlo (MCMC) gibi etkili
ornekleme tekniklerinin olusturulmasimi kolaylagtirir. Bu yontemler, ozellikle
Bayesian istatistikleri ve makine Ogrenimi uygulamalarinda karmasik olasilik
dagilimlarin1 yaklasik olarak hesaplamak icin 6nemlidir. MCMC, yiiksek boyutlu
alanlarda etkili Ornekleme yaparak, aksi takdirde hesaplamasi zor olan posterior

dagilimlarin tahmininde yardimci olur.

Son olarak, son ¢ikt1 katmani Markov gecis matrisini modiile ederek, hizli

hareket altinda tahmin dogrulugunu artirir.

39



3.8. Deney Kurulumu

Deneyler hem simiile edilmis hem de gercek diinya ortamlarinda
gergeklestirilir. Kontrol testleri i¢in gomiilii LIDAR sensorleri ile birlikte yer

dogrulugu pozisyonlar1 saglayan CARLA simiilatorii kullanilmaktadir.

Car Learning to Act (CARLA), otonom arag kontrol sistemlerinin ¢aligsmasini
ve gelistirilmesini  kolaylastirmak i¢in tasarlanmis agik kaynakli bir arag
simiilatoriidiir. Farkli makine 6grenme algoritmalarindan olusturulan otonom araglar
degerlendirilebilir, bu da c¢esitli algoritmalarin hizla uygulanmasinm1 ve birgok
baglamda deney yapilmasini saglar. Ayrica, simiile edilmis ortamda aydinlatma

kosullar1, yagis, yaya ve diger araglar gibi riskler de dahil edilebilir.

Simiilasyon platformu, sensor kiimelerinin esnek bir sekilde yapilandirilmasini
saglar ve GPS koordinatlari, hiz, ivme ve carpigsmalar ile diger ihlallere iliskin
kapsamli veriler de dahil olmak iizere siirlis taktiklerini egitmek icin uygulanabilir
sinyaller sunar. Hava durumu ve giiniin saati gibi cesitli ¢evresel faktorler de

belirtilebilir.

Sonu¢ olarak, CARLA'min trafik senaryolari, otonom ara¢ sistemlerinin
gelistirilmesi i¢in hayati 6neme sahiptir. CARLA, arastirmacilara ¢esitli ¢cevreler, arag
etkilesimleri ve hava kosullarin1 detayli simiilasyonlar gerceklestirmek i¢in aracglar
sunarak, daha gilivenli ve daha giivenilir otonom siiriis ¢6zlimlerinin gelistirilmesinde
sorumlu ve verimli yenilik saglanmasina yardimci olur. Tamamen ticretsizdir ve agik

kaynakl1 yapis1 sayesinde gelistiriciler tarafindan 6zellestirme imkani sunar.

CARLA, kamera, LIDAR, radar, GNSS ve IMU gibi ¢esitli sensor tiirlerini
destekler. Sensor verilerini isleyebilme kapasitesine sahiptir ve otonom siiriis
sistemlerinin test edilmesi miimkiindiir. Gergek diinya testleri ile iligkili olan riskler
g6z Onilinde bulunduruldugunda, degerlendirmeler tamamen sanal ve giivenli bir
ortamda gerceklestirilebilir. Kaza senaryolari gibi kritik ve tehlikeli durumlar etkili bir

sekilde modellenebilir.

Modelde kullanilan goriintiiler RGB (Kirmizi, Yesil, Mavi) formatindadir.
Kalan her siitun, bir ara¢ veya dur isareti gibi tek bir nesne sinifin1 temsil eden M-by-
4 matrislerinden olusan hiicre vektorlerini icermelidir. Siitunlar, her biri [x, y, genislik,

yiikseklik] formatinda M adet sinirlayici kutu temsil eden 4 elemanli double dizilerini
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icerir. Format, sol iist kosenin konumunu ve ilgili goriintii i¢indeki sinirlayict kutunun

boyutlarini tanimlar

Gergek zamanli uygulama, bir Intel 17 CPU iizerinde MATLAB'da Simulink
kullanarak gerceklestirilir ve video goriintiileri Istanbul'un O-7 otoyolunda kaydedilir.
Gergek zamanli sistem, 60 FPS islemektedir ve nesne konumlar1 i1zgaralara
haritalanarak, CARLA'dan elde edilen LIDAR verileri kullanilarak yer dogrulugu ile

karsilastirilir.
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Deneyler, modelin islevselligini saglamak amaciyla ger¢cek zamanli olarak

gerceklestirilmistir. Deneyler Istanbul’da yapilmis ve sonuglar asagida sunulmustur.

Modelin her ¢ergevesinin (X, y) koordinatlari, ayarlanmis Kalman filtresi
giincellemeleri olmadan R-CNN tarafindan kaydedilmistir ve 1zgaralarin konumlari

bilindiginden, her pozisyona 1zgaralar atanabilir.

Tablo 6. Hangi Aracin Hangi Izgaraya Ait Oldugu Tablosu, Dogrusal Kalman

Filtresi
Frame Koordinati (x,y) Ara¢ Numarasilzgara Numarasi LIDAR Koordinati
1 Belirlenemedi
2 Belirlenemedi
3-29 Belirlenemedi
[68.2801, —5.9767] 1 1 [66.381, —4.2587]
% [0.2980, —0.2589] 2 2 [31.2580, —0.1589]
[64.5202, —3.5626] 1 1 [66.7202, —3.4568]
. [31.6258, —0.07522] 2 2 [33.6398, —0.0258]
[62.9445, —4.3945] 1 1 [62.8445, —3.3945]
2 [32.2565, —0.0566] 2 2 [30.2105, —0.0562]

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 7. Hangi Aracin Hangi Izgaraya Ait Oldugu Tablosu, Zaman Degiskenli
Kalman Filtresi (10¥10)

Frame Koordinati (x,y)  Ara¢ Numarasilzgara Numaras1 LIDAR Koordinati

[66.2581, —4.2587] 1 1 [66.381, —4.2587]

1
[31.8280, —0.1589] 31.2580, —0.1589]

[66.9554, —3.4568] 66.7202, —3.4568]

[62.254, —3.3945] 62.8445, —3.3945]

N | = (DN =N
N[ ==

[
[
[33.5238, —0.0258] [33.6398, —0.0258]
[
[

[30.2105, —0.8456] 30.2105, —0.0562]

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tablo 8. Hangi Aracin Hangi Izgaraya Ait Oldugu Tablosu, Zaman Degiskenli
Kalman Filtresi (20%20).

Frame Koordinati (x,y)  Ara¢ Numarasilzgara Numaras1 LIDAR Koordinati
[68.0825, —3.8747] 1 1 [66.3081, —4.2587]

1 [29.2580, —0.0589] 2 2 [31.2580, —0.1589]
[62.7202, —3.5625] 1 1 [66.7202, —3.4568]

? [29.6608, —0.0282] 2 2 [33.6398, —0.0258]
[60.8445, —3.3945] 1 1 [62.8445, —3.3945]

’ [30.2105, —0.0562] 2 2 [30.2105, —0.0562]

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Dagitimlara gore atanmig 1zgara konumlar tutarli olsa da, zaman degisken
olmayan modeller kullanildiginda yaklasik 30 karelik (60 fps’da yaklasik 0,5 s)
sistematik bir gecikme gozlemlenmistir. Bu fark gilivenlik baglamlarinda son derece
Oonemli olmasinin nedeni siiriicli reaksiyon siiresi genellikle 0,75sn—1,5sn civarinda
olmasidir (WHO, 2023). Algilama gecikmesinde yarim saniyelik bir azalma bu
nedenle anlamli bir giivenlik kazanci olarak degerlendirilmektedir. Ayrica, zaman
degisken c¢ekirdekler kullanilarak hareket hakimiyetiyle hizla ilerleyen araglar daha
dogru izlenmis; bu ¢ekirdekler ivmelenme ve frenleme degisikliklerine daha etkili
bicimde uyum saglamistir. Neticede, dinamik siirlis senaryolarinda, ozellikle
hizlanma, yavaslama ve dontis gibi farkli hareket rejimlerinin hizli gegtigi durumlarda,
modelin tepkiselligi ve giivenilirligi belirgin bicimde artmaktadir. Isik ve hava sartlar
esas olarak sinyal bozunlar1 olarak etkili olup; buna ek olarak yiiksek ISO’da goriilen
atig/okuma giirtiltiisii, yagmur damlaciklarinin olusturdugu lekeler gibi Ol¢tim
giriltileri, fotometrik kaymalar (parlaklik/kontrast/gamma degisimleri, golgeler,

parlama), kontrast bozulmasi (sis/pus) ve sikistirma artefaktlar1 da dahildir.

Sonug olarak, kii¢iik giris bozulmalar1 bile ¢ok biiyiik ¢ikt1 degisikliklerine yol
acmaz; boylece algilama titresimi ile hatali sinirlama kutusu kaymalar1 azalir. Benzer
bicimde, HMM (Gizli Markov Modeli) daha temiz durum gecisleri (1zgara atamalari)
alir ve gecis olasilig1 tahminlerini iyilestirmektedir. Ikisinin bir arada kullanilmasi
ozellikle yagmur, sis, parlama ve diisiik 151k kosullarinda karar gecikmesini azaltir;

bdylece giivenilirligi ve kararlilig arttirir.
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Dogruluk karsilagtirmalar1 ayrica zaman degisken Kalman filtrelerinin, orta-
uzun menzillerde (>4 m) geleneksel yaklasimlari daha iyi yaptigina isaret eder; yakin
mesafelerde ise piksel yogunlugu ve 1zgara duyarliligt nedeniyle performans
sinirlanabilir veya bazen diisebilir. Onemli olan, test edilen yapilarin higbiri 30 m’nin
Otesinde giivenilir algilama siirdiirememistir; bu durum, ticari dashcam ¢oziimlerinin
¢Oziiniirliiglinlin dogal sinirlamalariyla uyumludur. Bu nedenle, mesafe arttik¢a zaman

degiskenlikten elde edilen faydalar daha belirgin hale gelmektedir.

Carla senaryosundan elde edilen Slgiimler, her tespit edilen arag igin AFC
filtreleri kullanilarak toplanmig ve bu 6l¢iimler, simiilasyon motorunda bir metrelik
araliklarla LIDAR sensorii degerleriyle karsilastirilmistir. Bu tiir karsilastirmalar,
modelin ger¢ek diinyadaki sensor ekosistemiyle uyumunu ve ¢ok-kaynakli
entegrasyonun giivenirligini degerlendirirken kritik rol oynar; ¢ilinkii her sensoriin hata
ozellikleri farklidir ve bunlar birlikte ¢alistiginda elde edilen giivenilirlik, yalnizca tek

bir sensoriin basarisina bagli olmaktan daha saglamdir.

Atanan 1zgaralar birbirine benzer olsa da, aralarinda zaman farki
bulunmaktadir. Yakindan incelendiginde, ayni ara¢ kimligi aynmi koordinatlara
ulastiginda neredeyse 30 karelik bir fark oldugu goriilmektedir. Videolarin 60 FPS
hizinda ¢ekildigi goz oniine alindiginda, saniyedeki 30 karelik bir fark, aracin tespit
edilmesinde yaklasik 0,5 saniyelik bir fark yaratmaktadir. Caligsmalar, siiriiciiniin
stresli bir durumda olmayan ortamlardaki ortalama tepki siiresinin yaklasik 0,75 ile
1,5 saniye oldugunu 6nermektedir (Broughton ve Perret, 1999), bu da 0.5 saniyelik bir
siirenin tespit sirasinda ¢ok Oonemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Bu
gecikme, hizli ivmelenme aninda meydana gelir. Hizla hareket eden araclar,

ayarlanmis Kalman filtresi ile daha dogru bir sekilde tespit edilmektedir.

Zaman farkinin yani sira, dogruluk puanlart da birbirinden farklilik
gostermektedir. Asagidaki tablo, bunlar arasindaki dogruluk puanlarim
gostermektedir. Gergek nesne konumu, kamera goriintiilerinden tam olarak
bilinemediginden, CARLA simiilatoriindeki araglara LIDAR sensdrleri yerlestirilmis

ve gercek konumu belirlenmis, dogruluk puant RMSE ile hesaplanmuistir.
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RMSE by Distance
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Sekil 11. Farkh Kalman Filtreleri ile Elde Edilen Dogruluk

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu testte Olgiilen tiim mesafeler boyunca hatayr en aza indirme agisindan
Kalman 10 x 10 yapilandirmasi en uygun segenek goriinmektedir. Hem daha biiyiik
(20 x 20) hem de zaman-deSismez matris yaklagimlari daha yiiksek hatalar
tiretmektedir; bu da senaryonuz i¢in daha az uygun olduklarini gosterir, ¢iinkii zaman
degiskenlerine (6r. ivmelenme) iligkin bilesenler eklendiginde Qk (giiriiltii degiskeni)
artar. Noral karar katmaninin degerini degerlendirmek i¢in, Yapay Sinir Ag1 (ANN)
tabanl iyilestirme uygulanmis ve uygulanmamis durumlarda Gizli Markov Modeli
(HMM) c¢iktilan karsilastirilmistir. Tablo 9°da gosterildigi gibi, ANN’in eklenmesi
genel dogrulugu %92,3’ten %94,5’e ylikselterek %2,2’lik bir kazanim saglamstir.
Sayisal olarak miitevazi goriinse de, bu iyilestirme yiiksek hizli senaryolarda kiiglik
artislarin bile kazalar1 6nleyebilecegi durumlarda anlamlidir. ANN modiilii, dogrusal
olmayan uzamsal-zamansal bagimliliklart modelleyip giiriiltiiyli siizerek Markov
cercevesinin olasiliksal gecislerini tamamlamistir. Tiim hattin tespit siiresi ve mAP
puanlari, modiiller devredeyken ve devre disiyken hesaplanmistir. Testler tek bir GPU
(RTX 3060/3070) iizerinde yiirlitiilmistlr. Girdi boyutu 640 x 640’tir. Siireler
ortalama + standart sapma biciminde raporlanmistir. Ayarlanmis Kalman filtresi,
geleneksel olanina gore daha yiiksek dogruluk puanlar1 elde etmesine ragmen,
kameranin aragla arasindaki mesafe yakin oldugunda diisiik performans
sergilemektedir. Ayarlanmis Kalman filtresinin performansi, mesafe arttikca daha
yiiksek olmaktadir. Her iki model de model parametreleri nedeniyle 30 metreden daha
uzak araglar tespit edememektedir. Ne kadar aracin model tarafindan tespit edildigi

asagidaki denklemle hesaplanmistir.
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Tablo 9. Farklhh Modellerdeki Tespit Siireleri

Model Kalman HMM  ANN Tespit Siiresi (ms) mAP
(ms)  (ms)
RCNN + KALMAN
1+ 26 + + +1 .
dogrusal + HMM + ANN 61+8 67 83 9519 0.78
RCNN + KALMAN
zaman degiskenli+t HMM 85+9 24+6 943 119+21 0.79
+ ANN
RCNN+ KALMANtime -0/ ¢ _ gas 120+ 22 0.74
invariant + ANN
RCNN + KALMAN
84+9 - 9+4 93 +20 0.75
dogrusal + ANN
RCNN + KALMAN
. . 8611 25+8 - 108 £ 18 0.77
zaman degiskenli+ HMM
RCNN + KALMAN
679 24+7 - 107 £ 22 0.76
dogrusal + HMM
YOLOvVS - - - 70-120 0.73
YOLOV9 - 70-115 0.74
YOLOVI0 - - - 90-140 0.75
Real-Time Transformer ] ] ] 90-135 075

Detector

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu tablo, zamansal modiillerle giiclendirilmis RCNN boru hatlar1 ile YOLO
taban ¢izgileri arasindaki hiz—dogruluk karsilagtirmasin1t AP@0.5 kullanarak
degerlendirmektedir. RCNN varyantlar1 arasinda, zaman-degisken Kalman + HMM +
ANN iceren model, 119421 ms’de en yiiksek dogruluga AP@0.5=0.79 ile
ulagmaktadir. Giiclii bir alternatif olan dogrusal Kalman + HMM + ANN
yapilandirmasi ise belirgin bigimde daha hizlidir (95+£19 ms) ve yalnmizca kiigiik bir
dogruluk diistisii (0.78) gostererek en iyi genel dengeyi sunar. RCNN secenegi, orta
diizey dogrulukla (0.75) zaman-degiskenli Kalman + ANN’dir (93+20 ms) dir.

Modiil bazinda bakildiginda, zaman-degisken Kalman, dogrusal Kalman
giincellemelere kiyasla tutarli bi¢imde yaklasik +20 ms ekler ve yiginlar eslendiginde
kiiclik ama sistematik bir AP artis1 saglamakta (yaklasik +0.01). HMM, orta diizey bir
maliyetle (26 ms) en biiyiikk dogruluk artisin1 saglamaktadir. YOLOVS8s, YOLOV9s,

Real-Time Transformer Detector ve YOLOv10s benzer gecikme araliklarina
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diismekte (sirastyla 70—120 ms ve 90-140 ms) ve AP@0.5 olarak 0.73 ile 0.75 );
RCNN, benzer gecikmelerde bu dogruluklari asabilmektedir. Onemli bir nokta olarak,
uctan uca toplam algilama siiresi (Detection Duration), her zaman listelenen modiil
siirelerinin toplamina esit olmamaktadir. Bu durum; dedektor ¢ikarimi (inference),
on/son isleme, G/C (I/O) ve zamanlama mekanizmasindan kaynaklanan ek yiiklere
(overhead) isaret etmektedir. Degiskenlik modiil bagina 1limli olsa da, toplamdaki
dalgalanma (yaklasik 18—22 ms), zamanlama varyasyonunda asil etkenlerin boru hatti
(pipeline) ve sistem genelindeki etkiler oldugunu diisiindiirmektedir. Calisma
zamanlarinin adil bir sekilde karsilastirilabilmesini saglamak amaciyla tim
zamanlama Ol¢timleri, 640x640 giris ¢coziiniirliglinde, tek bir RTX 3060/3070 GPU
lizerinde ve tiim model varyantlar1 i¢in ayni 6n isleme ile NMS parametreleri

kullanilarak, kare basina milisaniye (ms) cinsinden raporlanmistir.

Bu sonuc¢lar;, RCNN + Kalman boru hatlarinin, 6zellikle de HMM ile
birlestirilmis zamanla degisen Kalman filtresi (ANN destekli veya desteksiz)
varyantlarinin, bu senaryoda hiz ve dogruluk arasinda en iyi dengeyi (trade-off)
sundugunu gostermektedir. Bu modeller, gergek zamanl ¢alisma kisitlarini rahatlikla
karsilarken hata oranmni en aza indirmektedir. Buna karsilik, bu ¢alismada
yapilandirilan YOLO tabanli modellerin hem daha yavas ¢alistigi hem de daha diisiik
dogruluk sundugu goriilmiistiir. mAP’teki kiiciik farklarin (6rnegin %38'e karsilik
%39-40) deneysel degiskenlikten kaynaklanabilecegi unutulmamalidir; sagilim
degerlerinin raporlanmasi, bu noktada istatistiksel anlamlilig1 netlestirecektir. Ayrica,
bu sonuglar modeller arasinda kullanilan donanim ve degerlendirme protokollerinin
esdeger oldugu varsayimina dayanmaktadir ve mAP metrigi, bu ¢alismadaki spesifik
tanimina gore yorumlanmalidir. Performans darbogazlarini tespit etmek ve gergek
zamanli uygulanabilirligi daha net degerlendirmek amaciyla, kare basma toplam
gecikme siiresi su bilesenlere ayristirilmistir: dedektor ¢ikarimi, Kalman giincellemesi,
HMM ¢ikarimi, ANN ile iyilestirme ve son isleme. Tiim zamanlama 6l¢timleri, N adet
kare boyunca, ayn1 donanim, giris ¢oziiniirliigii ve 6n isleme adimlar1 kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Tablo 10, sistemin dogrulugunu g¢evrimdis1 video analizi ve ger¢ek zamanli
uygulama senaryolarinda karsilastirmaktadir. Onerilen model, 6nceden etiketlenmis

videolarm ¢evrimdis1 analizinde %94,5 dogruluk oranina ulasirken, Istanbul O-7
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otoyolunda gergeklestirilen canli uygulamada bu oran %91,2 olarak Olglilmiistiir.
Dogruluktaki bu hafif diislisiin, canli sistemin getirdigi ek islem yiikleri
(computational overhead) ve sahadaki cevresel degiskenliklerden kaynaklandigi

diistiniilmektedir.

Dijital goriintiileme ve video teknolojisinin ortaya ¢ikmasi, biiylik hacimlerde
gorsel veriyi yorumlamak ve yonetmek icin karmasik analitik ydntemlerin
gelistirilmesini zorunlu kilmistir. Bu yontemlerden biri, sistemlerin durumlar arasinda
gecislerini modellemek igin olasilik kriterleri ile yonetilen matematiksel bir gerceve

olan Markov Zinciridir.

Bu tezde, 4x3 1zgaralara boliinmiis video kare dizilerinin analizinde Markov
Zincirlerinin kullanimini incelemekte ve bu islemle iliskili faydalar ve metodolojileri
aciklamaktadir. Geleneksel bir video kare dizisinde, her bir kare bir Markov Zinciri
icindeki bir durum olarak goriilebilir. 4x3 1zgaray1 kullanarak, her kare 12 farkli alana
veya duruma boliinmekte, bu da video dizisindeki cografi ve zamansal degisikliklerin

detayl1 bir sekilde incelenmesine olanak tanimaktadir.

Markov zincirinin gegis olasiliklari matrisinden, ayni kimlige sahip bir aracin
bir sonraki karede bulunma olasilig1 hesaplanmaktadir. (Olasilik matrisinin ayrintili
hesaplamas1 3.5.4 boliimde aciklanmaktadir). Bu segmentasyon, karedeki cesitli
bilesenler arasindaki dinamik etkilesimlerin yakalanmasini olanakli kilmakta ve
zaman icinde hareket, nesne varlig1 ve sahne ilerlemesini daha karmasik bir sekilde
anlamay1 saglamaktadir. ANN modeli Morkov Zincirinden ¢ikan olasilik matrisi
onceden egilitmis yapay zeka modeli tarafindan carpisma tahminlemesinde

bulunmustur. HMM zinciri performansi 6l¢timiinde sinir degeri olarak 0.7 segilmistir.

Modelin uygulanabilirligini test etmek amaciyla, ger¢ek zamanl analizler de
yapilmistir. Goriintii ile gerceklestirilen model, MATLAB ortaminda Simulink
kullanilarak ger¢ek zamanl video ile de uygulanmistir. Analizler, Intel(R) Core(TM)
i7-9750H CPU @ 2.60GHz, 2601 MHz, 6 Cekirdek, 12 Mantiksal Islemci ile
gerceklestirilmistir.
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Sekil 12. Ger¢cek Zamanh Deneyin Gorseli

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Model ger¢ek zamanli olarak Istanbul O-7 karayolunda uygulanmis olup

dogruluklar asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 10. Video ve Gercek Zamanh Modellerin Dogruluk Oranlar:

Video Gergek Zaman

Dogruluk 94.5 91.2

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Sunulan tablo, video kaydi ve ger¢ek zamanli uygulamadan elde edilen veriler
temelinde ara¢c tespit sistemlerinin performansimi iki farkli senaryoda
degerlendirmektedir. Video kaydindan yapilan analizde tespit edilen araglarin yiizdesi
%94.,5 olarak belirtilmistir. Bu, sistemin video goriintiilerinin sonraki incelemesinde

araclarin bliyiik cogunlugunu basariyla tespit ettigini gostermektedir.

Diger yandan, ger¢cek zamanli analizde tespit edilen araglarin yiizdesi %91,2°ye
diismektedir. Bu azalma, gercek zamanli sistemlerin, veri isleme ve karar verme
stireclerini aninda gerceklestirme gerekliliginden dolay1 daha fazla zorlukla
karsilastigin1 ve bu nedenle performansta hafif bir diislis beklentisinin s6z konusu
oldugunu gostermektedir. Cevresel faktorler, aydinlatma kosullar1 ve sistemin isleme

giicli, gergek zamanl tespit performansini etkileyebilecek faktdrlerden bazilaridir.
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Carpisma dogrulugunu test etmek amaciyla, 67 vakadan olusan ¢arpisma video
derlemesi, videolarin istenen formatta hazirlanmasinin ardindan test edilmistir.
Sonuglar asagidaki tabloda verilmistir. Bu videolar, YouTube'dan (URL-1) saglanmis

ve egitim verilerindeki ayn1 6zellikteki goriintiilere dontistiirilmiistiir.
TP = Carpigmalar dogru bir sekilde ¢cokme olarak tanimlandi
FN = Carpismalar yanlis bir sekilde ¢okme olmadig1 seklinde tanimlandi

Dogru pozitiflerin sayist (37)

Hassasiyet =
Y Dogru pozitiflerin sayist + Yanlis negatiflerin sayist

Tablo 11. Uzak ve Yakin Carpismalardaki Performanslar

Kendi Carpan Araclar Uzaktaki Carpigmalar

Dogru Pozitif =~ Yanlig Negatif =~ Hassasiyet  Dogru Pozitif ~ Yanlis Negatif =~ Hassasiyet
(%) (%) (%) (%) (%) (%)

88 7 88 95 14 95

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Genel olarak, uzaktan bir carpismayi tespit etmek, Gergek Pozitif orani ve
Hassasiyet acisindan kendi kendine yapilan carpigsmalarla karsilastirildiginda daha
dogru bir sekilde tespit edilebilir. Ancak, 1zgaralar arasindaki mesafe daha dar

oldugundan 1zgaray1 degistirme olasilig1 daha yiiksektir.

Diger deney varyantlar1 kombinasyonlari ile yapilan sonuglar asagidaki tablo

da verilmistir.
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Tablo 12. Farkl1 Modellerin Performans Parametreleri

Model Model Tipi Hassasiyet (%) 1};:;‘“ (gol)
Offline Pl R ainan (TV) + 79.4 88.0 8347
Offline HMM olmadan 77.6 86.1 81.62
Offline ANN olmadan 75.8 85.9 80.53

Real- Time TN+ Kalman (TV) + HMM + 78.9 86.6 8257

ANN

Real-Time HMM olmadan 76.7 84.5 80.41

Real-Time ANN olmadan 74.2 82.2 77.99
YOLO YOLOVS 74.5 83.6 78.79
YOLO YOLOV9 76.6 85.4 80.76
YOLO YOLOVI10 78.4 86.3 82.16

Real-Time

Transformer Version 2 78.6 86.6 82.41
Detector

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tiim ayarlarda, tam zamansal y18in (R-CNN + Kalman [TV] + HMM + ANN)
kesinlik ve duyarlilik arasinda en iy1 dengeyi saglar; en yliksek F1 degerlerine ulagir:
cevrimdisinda %383,47, gercek zamanlhda %82,57. Zamansal bilesenlerin ¢ikarilmasi
performansi tutarli ve yorumlanabilir bigimde diigiirtir. Tam modele kiyasla HMM nin
cikarilmasi, F1’1 ¢gevrimdisinda 1,85 ylizde puan (pp) (%83,47 — %81,62) ve gercek
zamanlida 2,16 pp (%82,57 — %80,41) azaltir. ANN’nin ¢ikarilmas1 daha biiyiik bir
etkiye sahiptir: ¢evrimdisinda —2,94 pp (%80,53’e) ve gergek zamanlida —4,58 pp
(%77,99’a). Bu farklar, ozellikle gercek zaman kisitlar1 altinda, zamansal modiiller

icinde en biiylik artimsal kazanimi1 ANN’nin sagladigini1 géstermektedir.

Kesinlik—duyarlilik ayrimi da ayni egilimleri yansitir. Tam modele kiyasla
HMM nin kaldirilmasi, her iki ortamda da kesinlik/duyarlilig1 yaklasik 2 pp azaltir
(Cevrimdist: —1,8/—1,9; Gergek Zaman: —2,2/—2,1). ANN’nin kaldirilmasi1 ise daha
bliyiik diisiise yol agar (Cevrimdist: —3,6/—2,1; Ger¢ek Zaman: —4,7/—4,4). Buna gore
ANN, baslica kesinligi artirirken duyarliligi da iyilestirir;, HMM ise her ikisine daha

51



kiigiik ama tutarli katki saglar. Cevrimdisindan Gergek Zaman’a gegis, tim varyantlar
icin miitevaz1 bir genel performans kaybi1 dogurur; tam modelde F1 0,90 pp azalir
(kesinlik —0,5, duyarlilik —1,4). En biiylik ortama bagli bozulma, ANN yokken
gozlenir (F1 —2,54 pp; duyarlilik —3,7 pp); bu da 6grenilmis iyilestirmenin, gercek
zamanlt ¢aligmada duyarlilik cezasini gidermede o6zellikle 6nemli oldugunu

distindiirtir.

Modelin, giincel alternatiflerle kiyaslamak amaciyla, YOLOv8’den v10’a
kadar olan modellerle ve ger¢ek zamanli bir Transformer dedektoriiniin (Siiriim 2)
resml uygulamalariyla bir karsilastirma yapilmistir. Tiim  degerlendirmeler,
standartlastirilmis ayarlar (IoU esigi 0.5, varsayilan NMS, y18in boyutu 1) kullanilarak
adil bir sekilde gerceklestirilmistir.

Bu kiyaslamada elde edilen sonuglar soyledir:

e Gergek zamanh Transformer (Siriim 2): %82,41 F1 skoru (%78.,6
kesinlik, %86,6 duyarlilik)

e YOLOVI10: %82,16 F1 skoru (%78,4 kesinlik, %86,3 duyarlilik)
e YOLOVY9: %80,76 F1 skoru
e YOLOVS: %78,79 F1 skoru

Ozetle, bu veri kiimesinde zamansal hiyerarsi kiimiilatiftir: marjinal faydada
ANN > HMM; ikisinin birlikte kullanimi en gii¢lii F1°1 verir. Ger¢ek zamanli ¢alisma,
kiiciik ama tutarli kayiplar getirir—bunlar kesinlikten ¢cok duyarlilik kaynaklidir—ve
her iki zamansal modiiliin korunmastyla en 1iy1 telafi edilir. Baglam i¢in, tek-asamali
taban ¢izgileri gii¢liidiir ancak biraz geridedir: YOLOvVIO0 %82,16 F1’e ve gergek
zamanl transformer dedektorii %82,41 F1’e ulasirken, her ikisi de tam zamansal
yiginin gercek zamanli degerinin (%82,57) gerisinde kalir; bu da zamansal

modellemenin faydasini vurgulamaktadir.

Tablo 12, test edilen tiim modellerin karsilastirmali performans analizini sunar;
Kalman siizgeci sonuglarini, ANN ile zenginlestirilmis ¢erceveleri, ¢evrimdist video
ve gercek zamanli kosullar birlestirir. ANN ile giliclendirilmis ve ¢evrimdisi video
modelleri her ikisi de en yiiksek dogruluga (%94,5) ulasirken, mesafe-temelli carpisma

tespiti en yiiksek duyarliligi (%95) kaydetmistir. Buna karsilik, geleneksel Kalman
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filtresi en diisiik performansi gostermistir (%86,6); bu da dinamik ve dogrusal olmayan

trafik senaryolarindaki sinirlamalariin altini ¢izmektedir.

Siiriis, karmasik bir bilissel ve motor beceri seti, yiiksek derecede dikkat ve
hizli karar verme siirecleri gerektiren bir eylemdir. Siiriiciiniin tepki siiresi, bu
stireclerin basarisinda hayati bir rol oynamaktadir. Tepki siiresi, bir uyaricinin
algilanmasindan uygun bir eylemin baslatilmasina kadar gecen siireyi ifade eder ve
dogrudan siiriis giivenligini etkiler. Onerilen model her 30. kareyi aldigindan, tepki
siiresindeki 1yilesme 0.5 saniye olacaktir. Genel olarak kabul edilen goriise gore, bir
stiriiclinlin bir tehlikeyi fark etmesi ve tepki vermeye baslamasi i¢in gecen siire
yaklagik 1.5 ile 2 saniye arasinda degismektedir. Bu siire zarfinda siiriicii gorsel veya

isitsel bir uyariciy1 algilar, bu uyariciy isler ve bir yanit karar1 alir (Dalvi, 2004).

Kaza tepki siiresi, siiriiciiniin tehlikeyi fark etmesi, karar vermesi ve frene
basma siiresidir. Bu siire kigiden kigiye degisiklik gosterse de literatiirde ortalama 1.5
saniye olarak kabul edilmektedir (Patel, 2022). Bu baglamda, tehlikeyi tespit ederken

0.5 saniyelik bir artisin kaza olasiligini azaltacagi sdylenebilir.

Diger yandan, LIDAR sensorlerinin maliyetleri yiiksek oldugu vep otonom
araglarin pahali oldugu dikkate alindiginda, bu model yalnizca bir dash cam ve entegre
bir program kullanarak yiiksek dogruluk oraniyla ¢arpismalar: tespit edebilmektedir.
GPU teknolojisinin gelisimiyle modelin, islem ve egitim siiresini azaltmak icin bir

GPU iizerinde ¢alistirilmasi miimkiindiir.

Bu aragtirma, Fast R-CNN, Kalman Filtreleri ve Markov Zincirlerinin gii¢lii
yonlerini bir araya getirerek, yapay sinir ag1 ile giiclendirilmis gercek zamanli arag
tespit ve takip eden etkili bir hibrit modeli sunmaktadir. Modelin mimarisi, otonom
stirlisteki 6nemli zorluklara: trafik anormalliklerini tespit etme, tepki siiresini azaltma
ve dinamik kosullar altinda tahmin dogrulugunu artirma konularini ele almaktadir.
ANN'in Markov modeli ile entegrasyonu, tespit hassasiyetini %?2.2 artirmayi
basarmis ve bu da kaza onlemeyi kritik hale getiren 0.5 saniyelik bir tepki siiresi
iyilestirmesine karsilik gelmektedir. Gergek diinya ve simiile edilmis testler, modelin
yikksek dogrulugunu ve pratik uygulanabilirligini, 6zellikle kentsel ortamlarda
dogrulamaktadir. GPU yetenekleri ve gercek zamanl islem giicii gelistikge, bu tiir
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sistemlerin verimliligi ve gilivenilirligi artmas1 beklenmekte, bu da onlar1 yeni nesil

otonom siiriis ve trafik yonetim uygulamalar1 i¢in degerli kilmaktadir.
Temel olarak bu tez {i¢ ana noktada literatiire katki sunmaktadir.

Filtreleme Mekanizmalarinin Etkisi: Zaman-degisken ¢ekirdeklerin eklenmesi,
Ozellikle hizl1 akan trafik senaryolarinda algilama gecikmesini anlamli dl¢iide azaltir.
Ancak kisa mesafelerde bu iyilesme zayiflar; bu da yogun kentsel ortamlarda hibrit

modellerin veya uyarlanabilir esiklerin gerekebilecegini diistindiriir.

Noral Karar Katmanlarinin Rolii: ANN entegrasyonundan elde edilen miitevazi
kazanimlar bile giivenlik baglamlarinda kritiktir; algilamadaki her saniye kesri 6nem
tagir. Noral modiiliin giiriiltiilye karst dayanikliligi, farkli aydinlatma ve hava

kosullarinda giivenilirligi artirir.

Operasyonel Saglamlik: Cevrimdis1 ve ger¢ek zamanl analiz arasindaki fark,
dogruluk ile hesaplama yapilabilirligi arasindaki d6diinlesimi one ¢ikarir. Gergek
zamanlt mimarilerin, olast GPU hizlandirmas1 veya hafif derin 6grenme modelleriyle

optimize edilmesi, gelecekteki ¢aligmalar icin kritik bir yondiir.

Onerilen sistem, ¢evrimdist video analizinde genel algilama dogrulugu olarak
%94,5’e, gercek zamanl dagitimda ise %91,2’ye ulagsmistir. Diizeltme faktorii olarak
ANN’in eklenmesi algilamay1 %2,2 1yilestirmis; zaman-degisken Kalman silizgeci ise
geleneksel yontemlere gore algilama gecikmelerini yaklasik 0,5 s azaltmistir. Pahali
LIDAR sensorleri yerine yalnizca kamera girdisine dayanmasi sayesinde c¢erceve,
performansla birlikte maliyet etkinligini dengelerken mevcut ara¢ i¢i kamera

teknolojisiyle uyumlu bir algilama menzilini (~30 m) korur.

Onemli bir diger sinirlama, ticari ara¢ kameralarin ¢dziiniirliigii ve goriis
alani tarafindan belirlenen yaklasik 30 m’lik etkili algilama menzilidir. Bu mesafe,
hizlarin daha diisiik ve fren mesafelerinin kisa oldugu kentsel siiriis i¢in yeterli olabilir;
ancak araglarin ¢cok daha uzun durma mesafelerine ihtiya¢ duydugu ytiksek hizli otoyol
kosullari igin yetersizdir. Ornegin 120 km/s hizda 30 m menzil bir saniyeden daha az
uyar1 siiresine karsilik gelir; bu da yeterli glivenlik payr saglamayabilir. Bu kisiti
gidermek, sensor diizeyinde iyilestirmeler (6rn. daha yiiksek ¢oziiniirliik, ¢oklu
kamera kurulumu, stereo goriis) veya siiper-¢oziiniirlik modiilleri ve Ongoriicii

yoriinge digsaptirimi gibi algoritmik gelistirmeler gerektirecektir. Gelecek ¢alismalar,
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cercevenin uygulanabilirligini kentsel baglamdan yiiksek hizli otoyol ortamlarina

genisletmek i¢in bu yonleri aragtirmalidir.

Bu giiglii yonlere karsin sinirlamalar siirmektedir: ara¢/siiriicii kaynakli tek
tarafli kazalarda diisen algilama dogrulugu, kisa mesafelerde performans bozulmasi ve
Ol¢eklenebilirligi kisitlayabilecek MATLAB Simulink ile Intel i7 sinifi donanima
bagimlilik. Bu zorluklarin ele alinmasi, 6zellikle diisiik maliyetli gomiilii donanimin

optimize edilmesinde, devam eden ¢alismalarin temelini olusturmaktadir.
EKk Bir Sinirlama ve Olas1 Coziimler:

Onerilen cercevenin bir bagka 6nemli sinirlamasi, ticari ara¢ kameralarinin
¢Oziiniirligl ve goris alani tarafindan dogal olarak sinirlandirilan yaklasik 30 m’lik
etkili algilama menzilidir. Bu menzil, tipik olarak hizlarin 50 km/s’nin altinda kaldig1
ve fren mesafelerinin 20-30 m i¢inde oldugu kentsel siiriis i¢in kabul edilebilir olsa
da, otoyol senaryolari i¢in yetersizdir. 120 km/s hizda bir ara¢ saniyede 33 m kat eder;
dolayisiyla 30 m algilama menzili bir saniyeden kisa bir uyar1 siiresi saglar. Bu
hizlarda giivenli durma mesafeleri ¢ogu zaman 100 m’yi asar; bu da sistem yetenegi
ile gercek diinya gereksinimleri arasinda énemli bir bosluk birakarak celiski yaratir.
Bu simirlamanin asilmasi, donanim iyilestirmeleri (daha yiiksek ¢ozilintirlikli veya
genis acilt kameralar, stereo gorlis, coklu kamera dizileri) ya da algoritmik
gelistirmeler (siiper-¢oziiniirliik, cok-kare flizyonu, yoriinge digsaptirimi) gerektirir.
Gelecek caligmalar, modelin Glgeklenebilirligini kentsel trafik izlemenin Otesinde
yiiksek hizli otoyol giivenligi uygulamalarina dogru genisletmek icin bu ydnleri

arastirmalidir.
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TOPLUMSAL KATKI

Otonom ara¢ teknolojileri, giiniimiiz ulagim sistemlerinde devrim niteliginde
degisimlere yol agmaktadir. Bu araglar, insan miidahalesi olmadan hareket edebilme
yetenegiyle, trafik giivenligini artirmak ve kaza oranlarini azaltmak gibi 6nemli
faydalar sunmaktadir. Otonom aracglarda ¢arpisma 6nleme sistemleri, bu teknolojinin
en kritik bilesenlerinden biridir ve topluma bir¢ok farkli agidan katkida bulunmaktadir.
Carpisma Onleme sistemleri, genellikle c¢esitli sensorler, kameralar ve yapay zeka
algoritmalar1 kullanarak, olasi ¢arpismalart onlemek amaciyla araglarin gevresini
stirekli izler. Bu sistemler, tehlikeyi algiladiklarinda siirliciiyli uyarabilir ve
gerektiginde otomatik frenleme veya yon degistirme gibi 6nlemler alarak ¢arpismalar
engelleyebilir. Otonom aracglarin en 6nemli katkilarindan biri, trafik kazalarinin 6nemli
dlciide azaltilmasidir. Diinya Saglik Orgiitii’ne gore, her yil yaklasik 1.3 milyon insan
trafik kazalarinda hayatin1 kaybetmektedir. Otonom araglar, insan hatast kaynakli
hatalar1 minimize ederek, kaza oranlarini azaltacak potansiyele sahiptir. Ornegin,
yapilan arastirmalara gdre, otonom araclarin yayginlagsmasiyla birlikte goriis agisi
sinirl durumlarda bile ¢arpisma riskinin %90 oraninda azalabilecegi dngoriilmektedir.
Trafik kazalarinin azaltilmasi, ekonomik agidan da toplum Tizerindeki yiiki
hafifletmektedir. Kazalardan kaynaklanan saglik harcamalari, trafik tikanmikligi ve
hasar maliyetleri gibi unsurlar, yillik milyarlarca dolarlik kayiplara neden olmaktadir.
Otonom araglar sayesinde bu maliyetlerde 6nemli bir azalma beklenmektedir. Ayrica,
potansiyel olarak artirilan yol giivenligi, sigorta primlerinin diismesine yol agabilir.
Otonom araglar, siirdiiriilebilir ulasim hedeflerine de katkida bulunmaktadir. Carpisma
onleme sistemleri, araglarin daha verimli bir sekilde hareket etmesini saglayarak, yakit
tilketimini ve karbondioksit salinimini azaltabilir. Bunun yani sira, toplu tasimaya
yonelik uygulamalar ile birlestirildiginde, sehir i¢i ulasimda genel trafik yogunlugunu
azaltarak cevresel etkileri minimize edebilir. Her ne kadar otonom araglar bir¢cok fayda
saglasa da, toplumdaki kabul diizeyi de Onemli bir faktordiir. Carpigsma Onleme
sistemlerinin etkinligi konusunda yapilan kampanyalar ve egitimler, kullanicilarin bu
teknolojilere olan giivenini artirabilir. Toplumun bu konuda bilinglenmesi, otonom
araclarin benimsenmesi i¢in kritik bir asamadir. Otonom araglarda ¢arpigma 6nleme

sistemleri, topluma trafik giivenligi, ekonomik faydalar ve c¢evresel etkilerin
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iyilestirilmesi gibi bir¢ok olumlu katk1 sunmaktadir. Ancak, bu sistemlerin etkinliginin
artirtlmasi ve toplumsal kabuliiniin saglanmasi i¢in stirekli bir ¢caba gerekmektedir.
Gelecekte, otonom teknolojilerin daha genis bir sekilde benimsenmesiyle birlikte,
trafik kazalarinin biiyiik 6l¢iide azalmasi ve ulasim sistemlerinin daha giivenli hale

gelmesi beklenmektedir.
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