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SISLI HAVA KOSULLARINDA OTONOM ARACLAR iCiN DERIN
OGRENME TABANLI GORUNTU ON iSLEME iLE NESNE TESPITI

OZET

@nahtar Kelimeler: Otonom Araglar, Nesne Tespiti, Sisli Hava Kosullari, Derin
Ogrenme, Sis Giderme, Bilgisayarla Gorii

Otonom araglarin giivenli ve verimli bir sekilde ¢alisabilmesi, ¢cevresel kosullar1 dogru
bir sekilde algilayan gelismis algi sistemlerine baglidir. Ancak, sisli hava kosullar1 gibi
olumsuz atmosferik sartlar, goriintii kalitesini 6nemli Sl¢iide diisiirerek nesne tespiti
performansini ciddi sekilde sinirlandirmakta ve bu sistemlerin giivenilirligini tehlikeye
atmaktadir. Bu tez c¢alismasinda, sisli hava kosullarinda otonom siiriis sistemlerinin
nesne tespiti basarisini artirmak amaciyla, goriintiiye 6zgli adaptif bir 6n isleme
(defogging) modiilii ile desteklenen ve giincel bir nesne tespiti mimarisi olan
YOLOvV12m'yi kullanan iki agamali 6zgiin bir sistem Onerilmistir.

Gelistirilen sisli hava kosullarina duyarli 6n isleme modiilii, her bir goriintiideki sis
yogunlugunu ve kontrast dagilimimi dinamik olarak analiz ederek, geleneksel sabit
filtreleme yontemlerinin aksine, sahneye 6zgii bir iyilestirme saglamaktadir. Bu
modiil, iyilestirilmis ve detaylar1 zenginlestirilmis goriintiileri, nesne tespiti
dogrulugunu ve hizin1 optimize eden YOLOvV12m mimarisine girdi olarak sunarak
modiiler ve yiiksek performansli bir ¢6ziim olusturmaktadir.

Modelin etkinligi, hem sentetik sis igeren FOG-TRAINVAL hem de gercek diinya
goriintiilerinden olusan RTTS veri kiimeleri iizerinde test edilmistir. Degerlendirme,
hem gorsel kalite metrikleri (PSNR ve SSIM) hem de nesne tespiti performans
metrikleri (Precision, Recall ve mAP@0.5:0.95) kullanilarak kapsamli bir sekilde
yapilmistir.

Deneysel sonuglar, 6nerilen sistemin RTTS veri seti izerinde %68.8 mAP@0.5:0.95,
%88.4 P ve %78.2 R skorlarina ulastigini gostermistir. Bu basari, yalnizca 6n isleme
tabi tutulmamis YOLOvVI2m mimarisine gore Onemli bir artisi temsil etmekle
kalmayip, ayni zamanda literatlirdeki benzer hibrit yaklagimlar1 da geride
birakmaktadir. Bu ¢alisma, sisli hava kosullarinda otonom araglarin alg1 performansini
ve giivenilirligini artiran, sahneye duyarl ve iki agamali modiiler bir yaklasim sunarak
literatiire 6nemli bir katk1 saglamaktadir.
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OBJECT DETECTION WITH DEEP LEARNING-BASED IMAGE
PREPROCESSING FOR AUTONOMOUS VEHICLES IN FOGGY
WEATHER CONDITIONS

SUMMARY

Keywords: Autonomous Vehicles, Object Detection, Foggy Weather Conditions,
Deep Learning, Dehazing, Computer Vision

The rapid advancement of autonomous vehicle technology promises a revolutionary
transformation in transportation, with the potential to significantly enhance road
safety, improve traffic efficiency, and increase mobility. The foundation of this
technology lies in the vehicle's ability to accurately perceive its surrounding
environment, make informed decisions, and execute precise maneuvers without human
intervention. This perceptual capability is enabled by a sophisticated suite of sensors,
including LiDAR, RADAR, and cameras, which work in concert to build a
comprehensive model of the world. Among these, camera-based vision systems are
indispensable due to their ability to capture rich, high-resolution color and texture
information, which is crucial for identifying and classifying a wide range of objects
such as other vehicles, pedestrians, cyclists, and traffic signs. The cost-effectiveness
and data richness of cameras make them a cornerstone of modern autonomous driving
systems.

However, the performance of these vision systems is highly susceptible to degradation
from adverse atmospheric conditions. While ideal, clear-weather scenarios allow for
optimal operation, real-world driving frequently involves challenging environments.
Among these, foggy weather presents one of the most significant and dangerous
obstacles. Fog is composed of suspended water droplets that scatter and absorb light,
leading to a severe degradation of image quality. This manifests as a dramatic loss of
contrast, a washing-out of colors, the obscuring of fine details, and the blurring of
object boundaries. Consequently, the visibility range is drastically reduced, and the
salient features that object detection algorithms rely on become faint or disappear
entirely. This degradation is not merely a cosmetic issue; it directly compromises the
reliability of the perception system, creating a critical safety risk. An autonomous
vehicle that cannot confidently detect a pedestrian or a stopped car in fog is unable to
operate safely. Therefore, developing robust perception systems that can overcome the
challenges posed by foggy conditions is not just an academic pursuit but a fundamental
requirement for the widespread and safe deployment of autonomous vehicles.

To address the performance decline of object detectors in fog, significant research has
been dedicated to image "dehazing" or "defogging"—a preprocessing step aimed at
algorithmically removing the effects of fog from an image to restore its underlying
clarity. Historically, many approaches were based on physical models of light
scattering, such as the atmospheric scattering model. Techniques like the Dark
Channel Prior (DCP) method achieved notable success by estimating the fog density
(transmission map) and atmospheric light to invert the degradation process. While
foundational, these physics-based methods often rely on assumptions that may not

xxiii



hold true in complex or dynamic scenes (e.g., areas with bright white objects or sky
regions), leading to artifacts and color distortions. Furthermore, their computational
complexity can be a bottleneck for real-time applications.

The advent of deep learning has ushered in a new era of data-driven dehazing
techniques. Convolutional Neural Networks (CNNs) and Generative Adversarial
Networks (GANs) have demonstrated a remarkable ability to learn the complex, non-
linear transformation from a foggy image to its clear counterpart. These models can be
trained on large datasets of paired foggy and clear images to produce visually stunning
results, restoring vibrant colors and sharp details with high fidelity. However, a critical
limitation in many existing deep learning-based systems is their "one-size-fits-all"
approach. They often employ static, fixed-parameter filters that are applied uniformly
to every input image, regardless of the specific characteristics of the scene. This is a
significant drawback because fog is rarely uniform; its density can vary dramatically
across a single image and between different scenes. A static filter may be too
aggressive for light fog, causing artifacts, or insufficient for dense fog, leaving critical
information obscured.

This limitation highlights a crucial gap in the literature: the need for adaptive, scene-
aware preprocessing. An ideal system should be able to dynamically analyze the
content of each specific image—assessing the fog density, contrast distribution, and
spatial characteristics—and apply a tailored enhancement. This adaptability is the key
to achieving robust performance across the wide spectrum of conditions encountered
in real-world driving. This thesis addresses this gap by proposing a system where the
preprocessing stage is not a fixed filter but an intelligent, adaptive module designed to
work in synergy with a state-of-the-art object detector.

This thesis proposes an innovative two-stage, modular system designed to maximize
object detection performance in foggy conditions. The core philosophy is to decouple
the complex problem into two specialized tasks: adaptive image enhancement and
high-performance object detection. This modularity allows each component to be
optimized for its specific function and provides flexibility for future upgrades. The
system pipeline feeds the enhanced, detail-rich output from the first stage directly into
the second, creating a solution that is both powerful and efficient.

At the heart of our proposed system is weather-adaptive preprocessing module. Unlike
traditional methods, this module does not rely on a fixed set of filtering rules. Instead,
it employs a lightweight CNN designed as a "parameter prediction network." For every
incoming foggy image, this network performs an analysis to estimate the optimal
enhancement parameters tailored to that specific scene. It dynamically assesses the
fog's impact on contrast and detail, and then intelligently adjusts the processing
pipeline.

This process involves predicting key image transformation parameters, such as the
gamma correction factor to adjust luminance and contrast, and the unsharp masking
intensity to enhance edges and fine details. By making the enhancement process
content-dependent, the module provides a scene-specific restoration. For instance, in
images with dense fog, it can apply stronger contrast enhancement, while for scenes
with light, patchy fog, it can use a more subtle correction to avoid over-enhancement
artifacts. The result is a consistently improved image that is rich in detail and
structurally faithful to the original clear scene, providing an ideal input for the
subsequent detection task.
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The enhanced images generated by the preprocessing module are fed into a state-of-
the-art object detection architecture, YOLOv12m. This model was chosen for its
exceptional balance of speed and accuracy, making it highly suitable for real-time
autonomous driving applications. The YOLOvI2m architecture builds upon the
strengths of its predecessors with several key advancements. It features a deep and
efficient backbone network for powerful feature extraction, capable of identifying
complex patterns even in challenging visual data. Furthermore, it incorporates
advanced multi-scale feature fusion mechanisms, such as a Path Aggregation Network
(PANet), which allow it to effectively detect objects of various sizes, from large trucks
to distant pedestrians. By integrating attention mechanisms, the model can also focus
on the most salient regions of the image, further improving its localization accuracy.
By training this powerful detector on the clean, high-quality images produced by our
adaptive defogging module, we create a synergistic system where both components
work together to achieve a level of performance that neither could reach alone.

The effectiveness of the proposed system was rigorously evaluated through a series of
comprehensive experiments. To ensure a thorough assessment, two distinct and
challenging datasets are utilized:

FOG-TRAINVAL: A dataset containing a large number of synthetic foggy images,
used primarily for training the models. Its diverse scenes and controllable fog levels
allow the system to learn to generalize across various conditions.

RTTS (Real-world Task-driven Testing Set): A dataset composed of real-world
images captured in genuine foggy weather. This dataset serves as the ultimate
benchmark for evaluating the system's performance in authentic, challenging driving
scenarios.

The evaluation was multi-faceted, employing both image quality metrics and object
detection performance metrics.

Image Quality Assessment: The success of the defogging module was quantified using
the Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) and the Structural Similarity Index (SSIM).
Our system achieved an impressive average PSNR of 31.13 dB and an average SSIM
of 0.9729, indicating that the enhanced images were not only clearer but also
maintained high structural fidelity to the original scenes.

Object Detection Performance: The primary goal, object detection, was measured
using standard metrics: Precision (P), Recall (R), and mean Average Precision
(mAP@0.5:0.95).

The experimental results demonstrated the profound impact of our adaptive
preprocessing module. On the challenging real-world RTTS dataset, the complete
system achieved the scores below:

mAP@0.5:0.95: 68.8%
Precision: 88.4%
Recall: 78.2%

This performance represents a significant leap over the baseline YOLOvI2m model
operating without preprocessing. More importantly, it also surpasses the performance
of similar hybrid approaches reported in the literature. For example, our system
demonstrated a relative improvement of approximately 14.7% in mAP compared to
other strong defogging-plus-detection models. This success validates our central
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hypothesis: an intelligent, adaptive preprocessing stage that is sensitive to the specific
scene conditions can dramatically enhance the capability and reliability of object
detection systems in fog.

Adverse weather conditions, particularly fog, remain a major impediment to the safe
and reliable operation of autonomous vehicles. This thesis aimed to make a significant
contribution to the literature by presenting a scene-aware, two-stage modular system
that effectively mitigates the impact of fog on camera-based perception. By combining
a dynamic, weather-adaptive image preprocessing module with a state-of-the-art
object detector (YOLOv12m), our approach enhances both the perceptual quality of
the input data and the functional accuracy of the final detection task. The experimental
results, validated on challenging real-world datasets, confirm that our system not only
achieves a substantial improvement over baseline models but also outperforms similar
hybrid approaches. This work provides a robust and effective framework for enhancing
the perception systems of autonomous vehicles, thereby increasing their operational
safety and reliability in the challenging and unpredictable conditions of real-world
driving.
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1. GIRIS

Otonom araclar, insan miidahalesine gerek duymadan ¢evresel kosullar1 algilayarak
hareket edebilen, yapay zeka ve sensor teknolojilerinin biitiinlesik kullanimiyla
gelistirilen sistemlerdir. Ulasim alaninda devrim niteliginde kabul edilen bu araglar,
ozellikle giivenlik, verimlilik ve siirdiiriilebilirlik hedefleri dogrultusunda 6n plana

¢cikmaktadir.

Otonom araglar, son yillarda giivenli siiriis, trafik yogunlugunun azaltilmas1 ve insan
hatalarinin en aza indirilmesi gibi hedeflerle gelistirilen ileri teknolojilerin basinda
gelmektedir. Bu araglarin ¢evreyle etkilesim kurarak dogru ve hizli kararlar
verebilmesi, temel olarak ¢evresel algi sistemlerinin performansina baglidir. Ren ve
arkadaslarina gore (2015) kamera, 151k algilama ve menzil tayini (lidar) ve radyo
algilama ve menzil tayini (radar) gibi cesitli sensorler kullanilarak toplanan veriler;
goriintli igleme, bilgisayarla gorii ve derin 6grenme teknikleriyle analiz edilerek

araglarin ¢evresel farkindaligi olusturulmaktadir.

Ancak bu siireg, digsal kosullardan etkilenmeye oldukea agiktir. Ozellikle sisli hava,
goriis netligini azaltarak kameralar tarafindan elde edilen goriintiilerin kalitesini
onemli Olclide diisiiriir ve bu durum nesne tespiti gibi temel bilgisayarla gori
gorevlerinin saglikli sekilde yerine getirilmesini zorlastirir. Sakaridis ve arkadaslarina
gore (2018) goriis mesafesinin kisalmasi, yalnizca dogrudan algilanabilen alam
daraltmakla kalmaz; ayn1 zamanda nesne kenarlarmmin bulaniklagmasi, renk
kontrastinin zayiflamasi ve detaylarin kaybolmasi gibi gorsel bozulmalarla da
sonuglanir. Bu tiir bozulmalar, ¢evresel algi sistemlerinin dogru veri liretmesini
engellerken, bu verilere dayali rota planlama, ¢arpisma 6nleme ve hiz kontrolii gibi
ileri seviye karar mekanizmalarmi da olumsuz etkiler. Sisli goriintiiler, yalnizca
algilama modiiliinii degil; ayn1 zamanda otonom siiriigiin tiim asamalarini dogrudan
sekteye ugratmaktadir. Bu nedenle, diislik goriis kosullarinda giivenilirligin artirilmasi
ve g¢evresel algimin kararhilikla siirdiirilebilmesi, otonom sistemlerin pratik

uygulamalarda etkin bi¢cimde ¢alisabilmesi i¢in temel bir gereklilik haline gelmistir.



Bu baglamda, Zhang ve arkadaglarina gore (2022) son yillarda sisin etkisini azaltmaya
yonelik 6n isleme (defogging) yontemleri ve bu yontemlerin entegre edildigi derin
O0grenme mimarileri lizerine bir¢ok calisma yapilmistir. Bu ¢alismalarin temel amaci,
sisli goriintiilerin gorsel niteligini iyilestirerek nesne tespiti siireclerinin daha dogru ve
giivenilir sekilde yiiriitiilmesini saglamaktir. Shi ve Song’a gore (2024) ozellikle
sahneye 0zgili uyarlanabilen (adaptif) 6n isleme yaklasimlarinin, sis yogunlugu ve
sahne yapisina gore farkli islem adimlar1 uygulayabilmesi, geleneksel tek tip filtreleme
yontemlerine kiyasla daha etkili sonuclar iiretmektedir. Ote yandan, son nesil gercek
zamanl1 nesne tespit sistemi (YOLO) mimarileri, nesne tespiti alaninda gercek zamanli
calisma kapasitesiyle one ¢ikmakta; Li ve arkadaslarina gore (2025) YOLO’nun
gelismis siirlimleri ise yliksek islem hiz1 ve dogruluk diizeyini birlikte sunarak otonom

sistemlerde yaygin olarak tercih edilmektedir.

Bu calismada, otonom siiriis sistemlerinde sisli hava kosullarinda nesne tespit
performansini artirmaya yonelik olarak, goriintii 6n isleme (defogging) modiiliiniin
ciktilartyla beslenen bir YOLOv12m mimarisini temel alan ardisik bir sistem
sunulmustur. Modelin uygulanabilirligi, hem gorsel kalite icin tepe sinyal-giiriiltii
orani (PSNR) ve yapisal benzerlik indeksi (SSIM) ile hem de nesne tespiti igin
dogruluk (P), duyarlilik (R), Kesisim/Birlesim Orani (IoU) 0.5:0.95 araliginda
ortalama ortalama dogruluk (mAP@0.5:0.95) iizerinden degerlendirilmistir.

Bu tezin izleyen boéliimlerinde, oncelikle konuyla ilgili literatiir detayli bicimde
incelenecek, ardindan kullanilan yontem ve veri kiimeleri agiklanacaktir. Sonraki
boliimlerde model performansi deneysel sonuglarla ortaya konulacak, elde edilen
bulgular literatiirle karsilastirilarak tartisilacak ve nihayetinde genel sonuglara ve

gelecege yonelik Onerilere yer verilecektir.

1.1. Tezin Onemi ve Kapsam

Otonom siiriis teknolojilerinin basarisi, yalnizca gelismis donanim bilesenlerine degil,
ayni zamanda bu bilesenlerden elde edilen verilerin islenmesindeki etkinlige baglidir.
Sakaridis ve arkadaslarinin (2018) ¢alismasi, Li ve arkadaslarinin (2025) calismasi ile
desteklenerek; goriintii tabanli algi sistemlerinin, maliyet-etkinlikleri ve detayl
cevresel bilgi sunabilmeleri nedeniyle yaygin bi¢cimde tercih edilmekte oldugunu;
ancak cevresel kosullardan dogrudan etkilenmeleri, sistemin genel performansini

siirlayan en dnemli faktdrlerden biri olarak 6ne ¢iktigini sunmaktadir. Zhang ve



arkadaslarina gore (2022) 6zellikle sisli hava kosullari, goriintiilerde kontrast ve renk
doygunlugu kayiplarina neden olmakta; bu da nesnelerin algilanabilirligini ve

konumlandirilabilirligini azaltmaktadir.

Mevcut c¢alismalarda, bu sorunu asmak i¢in, goriintii 6n isleme (defogging)
tekniklerinin derin 6grenme temelli nesne tespit sistemleriyle birlestirilmesi One
¢cikmistir. Bununla birlikte, Shi ve Song’a gore (2024) ¢ogu sistem ya tiim goriintiilere
ayni filtreleme islemini uygulamakta ya da sis yogunlugu ve sahneye 6zgi farkliliklari
dikkate almamaktadir. Bu durum, sistemlerin genellenebilirligini sinirlamakta ve bazi
sahnelerde yetersiz sonuglara yol agmaktadir. Ayrica, goriintii kalitesi yiikselse dahi,
nesne tespiti agisindan gergek performans kazanimi her zaman saglanamamaktadir.
Dolayisiyla, yalnizca gorsel iyilestirmeyi degil; nesne tespit metriklerini de dogrudan

yiikselten sistemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu c¢alismanin Onemi, sisli ortamlarda ¢alisan derin 6grenme tabanli nesne
algilayicilara yonelik 6zgiin bir model Onerisi sunmasinda yatmaktadir. Sisli hava
kosullarina duyarli 6n isleme ile YOLOvI2m mimarisi modiiler bir yaklasimla bir
araya getirilerek, goriintii kalitesi ve nesne tespit basarisi birlikte ele alinmis,
gelistirilen sistem hem gorsel degerlendirme hem de gorev performansi agisindan test
edilmistir. Bu biitiinlestirilmis yaklasim, yalnizca akademik katki saglamamakta; ayni
zamanda gercek zamanli otonom sistemler i¢in uygulanabilir bir g¢erceve de

sunmaktadir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tezin temel amaci, sisli hava kosullarinda ¢alisan otonom arag sistemlerinde nesne
algilama basarisini artirmak i¢in goriintli 6n isleme ve nesne tespiti siireglerini birbirini
takip eden iki asamada ele alan 6zgiin bir yaklagim gelistirmektir. Bu modiler iki
asamal1 yaklasim, her bir bilesenin kendi gérevinde (sis giderme ve nesne tespiti)
uzmanlagmasini saglamak amaciyla benimsenmistir. Bu tasarim, sistemin esnekligini
ve her bir modiiliin bagimsiz olarak iyilestirilebilmesini miimkiin kilmaktadir. Bu
dogrultuda, sisli ortamlarda olusan diigiik kaliteli goriintiilerin hem gorsel hem de
yapisal olarak 1yilestirilmesini saglayan, goriintiiye 6zgii adaptasyon kabiliyetine sahip
bir veri 6n isleme modiilii tasarlanmis; bu modiiliin ¢iktilar1 giincel nesne tespiti

mimarilerinden biri olan YOLOv12m iizerinde kullanilmistir.



Gelistirilen sisli hava kosullaria duyarli yapi, goriintiideki sis yogunlugu ve kontrast
dagilimma gore dinamik bicimde islem uygulayarak geleneksel sabit filtreleme
yontemlerinin sinirliliklarini asmay1 hedeflemektedir. Bu model, Shi ve Song (2024)
tarafindan sunulan, veri 6n isleme yaklagimindan farkli olarak tasarlanmis; dogrudan
bu caligmaya 0Ozgii algoritmik yaklasim icermektedir. Boylece, veri 6n isleme
asamasinda elde edilen gorsel iyilestirmelerin, nesne tespiti basarisina etkisi biitlinciil

bicimde degerlendirilmistir.

1.3. Hipotez

Sisli hava kosullarinda elde edilen goriintiilerde, nesne smirlarinin belirsizlesmesi,
kontrast ve renk kayiplar1 gibi bozulmalar, derin 6grenme tabanli nesne tespiti
sistemlerinin dogrulugunu ciddi bicimde diisiirmektedir. Bu baglamda, goriintiiye
uygulanacak uygun bir 6n isleme yontemi ile bu bozulmalarin giderilmesi ve nesne

tespit dogrulugunun arttirilmasi amaglanmistir.

Bu calismanin temel hipotezi, sisli hava kosullarinda nesne tespitinin dogruluk ve
giivenilirliginin artirilabilmesi igin, tespit siirecinden Once uygulanan uygun bir
goriintii 6n isleme yonteminin etkili olacagidir. Bu yaklagimin, kesinlik (P, Precision)
duyarlilik (R, Recall) ve mAP@0.5:0.95 gibi metriklerde elde edilen yiiksek skorlarla

desteklenerek daha saglikli tespit sonuclar1 saglayacagi ongoriilmektedir.

Bu hipotez, gelistirilen sisli hava kosullarina duyarli 6n isleme modiiliiniin
YOLOvVI2m mimarisiyle biitlinlestirilmesi sonucunda, sistemin hem gorsel kaliteyi
tyilestirme kapasitesi hem de nesne algilama basarimini artirma potansiyeli agisindan

deneysel olarak test edilerek sinanmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. Goriintii Iyilestirme Yontemleri (Defogging)

Goriintii iyilestirme, bilgisayarla gorii sistemlerinde goriintii kalitesinin artirilmasina

yonelik uygulanan temel bir 6n islem adimidir.

Ozellikle sisli hava kosullarinda c¢ekilen goriintiilerde, 15181 sacilmasi  ve
absorpsiyonu nedeniyle kontrast kaybi, renk bozulmalar1 ve yapisal belirsizlikler gibi
sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu hem insan algisini hem de makine goriisiine dayali
otomatik sistemlerin performansini olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle sisin etkilerini
ortadan kaldirmaya yonelik gelistirilen “defogging” algoritmalari, goriintii iyilestirme

literatiirliniin 6nemli bir aragtirma alani1 haline gelmistir.

Geleneksel defogging yontemleri genellikle fiziksel modellere dayanir ve goriintiiniin
sis yogunlugunu agiklayan atmosferik yayilim modeli iizerinden c¢alisir. Bu
yaklagimda bir sahnedeki her pikselin parlakligi, ortam 15181 ve aktarim katsayis1 gibi
parametrelerle modellenir. He ve arkadaglar1 (2010) tarafindan Onerilen “Dark
Channel Prior” (DCP) yontemi, bu tiir fiziksel modellere dayanan yaklagimlarin en
bilinen Orneklerinden biridir ve yerel minimum piksel degerleri iizerinden sisin
derecesini tahmin etmeye calisir. Ancak bu yontemler, 6zellikle 151k kaynaklarinin
yogun oldugu veya yiizey yansimalarinin belirgin oldugu sahnelerde hatali sonuglar
uretebilmekte; ayrica islem siiresi agisindan da gercek zamanli uygulamalarda

sinirliliklar olusturmaktadir.

Son yillarda derin 6grenme tabanli yontemler, defogging alaninda 6nemli ilerlemeler
saglamistir. Bu yontemler, sisli ve sisli olmayan goriintiiler arasinda doniistimii
ogrenerek hem gorsel kaliteyi hem de yapisal biitiinliigii daha basarili sekilde yeniden
tiretmektedir. Ozellikle Uretici Cekismeli Ag (GAN) temelli modeller, gercekgi
gorseller tiretebilme kabiliyeti sayesinde 6n plana ¢ikmistir. Li ve arkadaslar1 (2018),
sisli goriintiilerin iyilestirilmesinde GAN temelli ¢ok katmanli bir ¢evirici yap1
onererek dikkat c¢ekici sonuglar elde etmis; model hem yapay hem de gergek sisli veri
setlerinde yiiksek PSNR ve SSIM skorlartyla degerlendirilmistir. Benzer bicimde
Zhang ve arkadaslar1 (2020), cok diizeyli 6zellik birlestirme modiilleri kullanarak sis



kaldirma basarisini artiran bir ag tasarlamis ve 6zellikle diistik kontrastli alanlarda,

detay ve geri kazanim agisindan basarili sonuclar elde etmistir.

Bu alandaki bir diger 6nemli ¢alisma ise, Liu ve arkadaslar1 (2019) tarafindan 6nerilen
GridDehazeNet modelidir. Dikkat (attention) mekanizmalarimi ¢ok dlgekli bir
mimariyle birlestiren bu model, goriintiiniin farkli bolgelerindeki sis yogunlugunu
adaptif bir sekilde ele alarak, 6zellikle yogun sis altindaki detaylarin ve kontrastin geri
kazanilmasinda yiiksek basar1 sergilemistir. Atmosferik sacilim modeline
dayanmayan, ugtan uca Ogrenilebilir yapisiyla GridDehazeNet, hem sentetik hem de
gercek diinya goriintiilerinde modern derin 6grenme yOntemlerinin giiclinli ortaya

koyan 6nemli bir 6rnektir.

Defogging algoritmalarinin basarisi, genellikle SSIM ve PSNR gibi Olgiitlerle
degerlendirilmektedir. PSNR, goriintiideki genel bozulma miktarini degerlendirirken;
SSIM, insan gorsel sistemini taklit ederek yapisal ve kontrast iligkilerine dayal1 bir
kalite 6l¢iimii sunar. Wang ve arkadaglarina gore (2004) yiiksek PSNR ve SSIM
skorlari, goriintii iyilestirme modiiliiniin yalnizca gorsel olarak degil, ayn1 zamanda

yapisal biitiinliik acisindan da basarili oldugunu géstermektedir.

Ayrica dikkat ¢ekici bir egilim olarak, bazi ¢alismalar goriintii iyilestirme siirecini
yalnmizca gorsel kaliteye gore degil, ayn1 zamanda nesne algilama gibi ardil gorevler
tizerinden de degerlendirmeye baslamistir. Bu yaklasim, sis giderme algoritmalarinin
yalnizca estetik diizeyde degil, aynm1 zamanda gorev odakli olarak da etkili olmas1
gerektigini savunmaktadir. Ornegin Sakaridis ve arkadaslar1 (2018), sis giderme
modiiliiniin nesne algilama sistemleriyle birlikte optimize edilmesinin, dogrudan

algilama basarimini artirdigini gostermistir.

Sonug olarak, goriintii iyilestirme alanindaki ilerlemeler, 6zellikle sisli kosullar altinda
calisan otonom sistemlerin basarisi agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Geleneksel
fiziksel modellemeye dayali yontemler halen referans alinsa da giiniimiizde derin
ogrenme temelli sis giderme algoritmalar1 hem kalite metriklerinde hem de nesne
algilama performansinda iistlinliik saglamaktadir. Bu baglamda, gelistirilen adaptif 6n
isleme yaklagimlari, gorsel igerigin, baglama 6zgii olarak iyilestirilmesini miimkiin

kilarak yeni nesil akilli alg1 sistemlerinin 6niinli agmaktadir.



2.2, Nesne Tespiti Mimarileri ve Adaptif Yaklasimlar

Nesne tespiti, temelde goriintli lizerinde bulunan nesnelerin hem sinifin1 hem de
konumunu belirlemeyi hedefleyen, bir bilgisayarla gorii problemidir. Son yillarda
derin 6grenme tabanli yapilar, bu alanda devrim niteliginde gelismeler saglamis;
ozellikle gercek zamanli uygulamalar i¢in dogruluk ve hiz dengesi oncelikli hedef

haline gelmistir.

Bu baglamda, bolge tabanli yaklagimlar (two-stage) ile dogrudan regresyon tabanl
yaklasimlar (one-stage) iki ana mimari ¢izgiyi temsil etmektedir. Ren ve arkadaslarina
gore (2015) Bolge Tabanli Hizli Evrisimli Sinir Ag1 (Faster R-CNN) gibi bolge oneri
tabanli modeller, yiiksek dogruluk saglamasiyla bilinirken, hiz agisindan kisitlayici
olabilmektedir. Buna karsilik olarak Liu ve arkadaslarina (2016) ve ayrica Redmon ve
arkadaslarina (2016) ait yapilan calismalarda, gelistirilen Tek Atighh Coklu Kutu
Algilayict (SSD) ve YOLO gibi mimariler, dogrudan simiflandirma ve konum
regresyonunu tek bir ag {izerinde entegre ederek gercek zamanli nesne algilamaya

olanak tanimaktadir.

YOLO ailesi, nesne tespitinde hem hiz hem de dogruluk acisindan giderek daha
verimli hale gelmis ve farkli siiriimlerle siirekli evrim gecirmistir. Jiang ve arkadaslari
(2022), YOLO mimarisinin versiyonlar arasi evrimini sistemli bicimde inceleyerek;
YOLOv1’den baglayarak YOLOvV7’ye kadar olan gelisim siirecinde 6ne ¢ikan yapisal
yenilikleri, hedeflenen problemleri ve performans artislarini detayli bicimde analiz
etmiglerdir. Bu derleme, her yeni siliriimiin; 6rnegin ¢ok olgekli 6zellik haritalari,
Capraz Asama Kismi Ag1 (CSPNet) yapisi, Yol Birlestirme Agi (PANet) entegrasyonu
veya dikkat mekanizmalar1 gibi katkilarla mimariyi daha islevsel hale getirdigini
gostermektedir. Bu baglamda, bu ¢alismada tercih edilen YOLOvI2m mimarisi hem
dogruluk orani hem de ¢ikarim hizi agisindan bu gelisimin giincel bir uzantis1 olarak

degerlendirilmektedir.

YOLOv12m’nin basarisinda, backbone ve neck kisimlarindaki gelismis yapilarin yani
sira, gorev odakli dzellestirmelerin de dnemli payr vardir. Ozellikle PANet (Path
Aggregation Network) benzeri katmanlar sayesinde farkli ¢oziintirliiklerdeki semantik
bilgilerin birlestirilmesi saglanmis, bu sayede kiiciik boyutlu nesnelerin bile etkin
bicimde tespit edilmesi miimkiin olmustur. Bunun yaninda, ¢ok baslt dikkat (multi-
head attention) mekanizmalarinin nesne konumlandirma dogrulugunu artirmak

amaciyla modele entegre edilmesi de yayginlasmaktadir.
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Son donem c¢alismalarda adaptif yaklagimlar, goriintii kosullarina bagli olarak
parametrelerin veya ag yollarmin dinamik olarak degistirilmesini saglayan esnek
sistemler sunmaktadir. Bu yaklasimlar, 6zellikle zorlu ¢evre kosullarinda —sisli,
yagmurlu veya gece goriintiileri gibi— nesne tespiti basariminmi artirmak i¢in 6nem
kazanmistir. Ornegin Zhou ve arkadaslart (2021), farkli hava kosullarma o6zel
filtreleme yollar1 tanimlayarak ¢oklu ortam adaptasyonu gerceklestirmis; Sakaridis ve
arkadaslar1 (2018) ise alan uyarlamasi teknikleri ile agik hava kosullarinda egitilmis

modellerin sisli ortamlara daha iyi genelleme yapmasini saglamistir.

Bu gelismeler, yalnizca tasarim diizeyinde degil, ayn1 zamanda egitim stratejileri
diizeyinde de etkili olmustur. Ornegin, Lin ve arkadaslarina gére (2017) ézellikle zorlu
kosullarda, klasik c¢apraz entropi yerine focal loss gibi simif dengesizligine duyarl
kayip fonksiyonlarinin tercih edilmesi, kiiclik ve az temsil edilen siniflarin basariyla

tespit edilmesini miimkiin kilmaktadir.

Sonug olarak, nesne tespiti mimarilerindeki ilerlemeler, yalnizca yapisal karmagiklik
degil, cevresel kosullara duyarl adaptif yetenekleri de icerecek sekilde evrilmektedir.
Bu baglamda YOLOv12m gibi modern modellerin, uygun 6n isleme yontemleriyle
desteklenmesi durumunda, ozellikle sisli goriintiiler gibi diisiik kaliteli gorsel

girdilerinde dahi gii¢lii tespit performansi sergilemesi miimkiindiir.

2.3. Zorlu Kosullarda Nesne Tespiti

Otonom sistemlerin gorsel algilamaya dayali karar mekanizmalari, ¢cevresel kosullarin
degiskenliginden 6nemli dl¢iide etkilenmektedir. Ozellikle sisli, yagmurlu veya diisiik
151kl1 senaryolar, hem goriintii kalitesinde bozulmaya neden olmakta hem de nesne
tespit modellerinin dogrulugunu ciddi bi¢imde diistirmektedir. Gui ve arkadaslarina
gore (2023) gorintiideki kontrast azalmasi, kenar netliginin kaybi1 ve renk
doygunlugundaki diisiis gibi etkiler, tespit edilebilir nesne oriintiilerinin siliklegsmesine

yol agmaktadir.

Bu tiir zorlu hava kosullarinda gelistirilen sis giderme tabanli veri 6n isleme
yontemlerinin etkili bigimde kullanilmasi, dogrudan nesne tespit bagarisini
artirabilmektedir. Gui ve arkadaslar1 (2023), sisli goriintiilerde derin 6grenme tabanli
sis giderme algoritmalarinin tespit dogrulugu {izerindeki etkisini analiz ederek, uygun
on isleme stratejilerinin yalnizca goriintii kalitesini degil, ayn1 zamanda tespit

basarisini da olumlu etkiledigini gostermistir. Benzer sekilde, Wang ve arkadaglar
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(2023) tarafindan yapilan ¢aligmada, atmosferik bozulmalar1 hesaba katan bir derin 6n
isleme modiilii kullanilarak, YOLOvS mimarisi ile yapilan deneylerde mAP degerinde

gozle goriiliir bir artis elde edilmistir.

Bununla birlikte, geleneksel goriintii iyilestirme yoOntemlerinin, tespit odakl
sistemlerle dogrudan entegre edilememesi, sahada uygulanabilirligi sinirlayan bir
diger faktordiir. Bu baglamda 6nerilen ¢éztimlerden biri, goriintii iyilestirme ve tespit
islemlerini ayni hedef dogrultusunda optimize eden ugtan uca sistemlerdir. Ayrica,
modelin sisli ortama ne derece adapte olabildigi konusu, alan uyarlamasi ¢aligmalari
acisindan da 6nemlidir. Lin ve arkadaslar1 (2022) tarafindan yapilan arastirma, gergek
ve sentetik sisli goriintiiler arasinda alan farki (domain gap) bulundugunu ve bunun
tespit performansini sinirladigini ortaya koymustur. Bu nedenle, hem gercek diinyadan
hem de sentezlenmis sisli veri kiimelerinin bir arada kullanilmasi 6nerilmektedir.
Bunun yan1 sira, Wang ve arkadaglarina gore (2023), Li ve arkadaslarinin sundugu
(2018) Gergek Diinya Gorev Odakli Test Seti (RTTS) gibi gergek sisli sahnelerden
olusan test veri kiimeleri, algoritmalarin gercek kosullardaki basarimini
degerlendirmek icin Onemli bir Olgiit olarak goriilmektedir. Bundan dolayr hem
goriintii 6n isleme modiiliiniin hem de nihai modelin degerlendirilmesinde RTTS veri

kiimesi kullanilmastir.

Son yillarda bu alanda yapilan bazi ¢aligmalar, YOLO mimarisine dogrudan entegre
edilen yapilarla hem parametre verimliligi saglamay1 hem de zorlu hava kosullarinda
tespit basarimini artirmay1 hedeflemistir. Ornegin Li ve Meng (2025), YOLOVS
tabanlt MFW-YOLOv8s modelini 6nererek MSBlock, Focal Modulation ve WIOU v2
Loss gibi modiillerle yapiy1 yeniden tasarlamis; sisli, yagmurlu ve karli sahnelerde
%2.7’ye varan mAP artist bildirmistir. Bu tiir mimari iyilestirmeler, hava kosullarina

kars1 dayanikli nesne tespiti sistemlerinin gelistirilmesine 6nemli katkilar sunmaktadir.

Literatiirdeki calismalar, zorlu hava kosullarinda nesne tespitinin yalnizca model
mimarisiyle degil; ayn1 zamanda veri kalitesi, domain uyumu ve islem siirecindeki
bilgi kaybi gibi ¢ok boyutlu etkenlerle yakindan iliskili oldugunu ortaya koymaktadir.
Bu dogrultuda, sisli ortamlarda giivenilir nesne tespiti i¢in ¢ok asamali, baglama
duyarl ve adaptif sistemlerin gelistirilmesi giinlimiizde dncelikli bir arastirma alan

haline gelmistir.



2.4, Literatiirdeki Bosluk ve Bu Tezin Konumu

Son yillarda sisli hava kosullarinda nesne tespiti iizerine yapilan calismalar artis
gostermis olsa da, mevcut literatiirde hala bazi yapisal ve yontemsel smirliliklar
mevcuttur. Zhang ve arkadaglarina gore (2022) ozellikle sisli goriintiiler iizerinde
nesne tespiti yapmaya yonelik gelistirmeler olmasina karsin, bu gelistirmelerin biiyiik
boliimii statik 6n isleme adimlarina dayanmakta ve goriintiideki bozulma derecesine

gore kendini uyarlama yetisine sahip degildir.

Sisli hava kosullarinda nesne tespiti bagarimini artirmaya yonelik baz1 yaklagimlar,
gercek ve sentetik sisli goriintiiler arasindaki dagilim farkini azaltmak amaciyla alan
uyarlamasi tekniklerinden yararlanmistir. Sakaridis ve arkadaslar1 (2018), sisli
sahnelerdeki domain farkliliklarini adversarial 6grenme yontemiyle azaltarak tespit
dogrulugunu iyilestirmeyi hedeflemistir. Ancak bu tiir yontemler, genellikle yiiksek
hesaplama maliyeti ve 6zel hedef domain verisi gereksinimi nedeniyle, her uygulama
senaryosunda esnek bicimde kullanilamayabilmektedir. Bu ¢alisma, dogrudan goriintii

on islemeye odaklanarak daha hafif ve modiiler bir ¢6ziim sunmay1 amaglamaktadir.

Sisli ortamlarda nesne tespiti amaciyla gelistirilen bircok model, egitim asamasinda
sentetik sisli gortintiiler kullanmakta; ancak gercek sahnelerdeki performanslart sinirli
kalabilmektedir. Bu durum, sentetik ve gercek goriintiiler arasindaki dagilim farki
(domain gap) nedeniyle ortaya ¢ikan genelleme sorunlarina isaret etmektedir. Shao ve
arkadaslar1 (2020), bu probleme dikkat cekerek goriintii sis giderme (dehazing)
gorevinde alan uyarlamasi tekniklerinin 6nemini vurgulamiglardir. Bu ¢alisma,
sentetik veriye dayali modellerin gergek diinya uygulamalarinda karsilagtig1 zorluklara
teorik bir zemin sunmakta; bu tezde onerilen modiiler 6n isleme yaklasiminin da bu
tir domain farklarim1 azaltmaya yonelik etkili bir ¢6ziim olabilecegini

desteklemektedir.

Literatiirde baz1 ¢alismalarda, goriintii iyilestirme ve nesne tespiti gorevleri dogrudan
entegre edilmis yapilarla ele alinmaktadir. Ornegin LoG-YOLO, diisiik 1s1kli
ortamlarda tespit basarimini artirmak amaciyla, goriintii iyilestirme asamasinda rehber
harita (guidance map) c¢ikarimi yaparak bu haritayr hem iyilestirme hem de tespit
siirecine entegre etmektedir. Ancak bu tiir birlesik mimariler, modiil bagimsizligina
olanak tanimadigi i¢in farkli ortam kosullart altinda yeniden egitim veya mimari

revizyon gerektirebilir. Bundan dolay1 bu ¢aligmada Onerilen ayrik yapilar, her bir
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bilesenin bagimsiz olarak gelistirilmesine ve farkli kosullara uyarlanmasina olanak

saglamaktadir.

Wang ve arkadaslarina gore (2023) sis giderme algoritmalarinin ¢ogu, goriintii
kalitesini artirmaya odaklanmakta, ancak bu iyilestirmenin nesne tespiti basarisina
olan etkisi sistematik bicimde degerlendirilememektedir. Dahasi, kullanilan 6n isleme
modiillerinin ¢ogu tiim goriintiilere ayn1 sekilde uygulanan sabit filtrelere
dayandigindan, sis yogunlugu bolgesel olarak degistiginde adaptasyon yetenegi zayif
kalmaktadir. Ayrica, Lin ve arkadaslarina (2023) gore alan uyarlamasi sorununa karsi
gelistirilen baz1 modellerde gercek ve sentetik sisli goriintiiler birlikte kullanilmakta,
ancak farkli kaynaklardan gelen verilerin bir araya getirilmesi sirasinda olusan dagilim

farki, modelin genel performansini olumsuz etkileyebilmektedir.

Bu tez, soz konusu sinirlamalar1 dikkate alarak, sisli ortamlarda nesne tespitini
giiclendirmek amaciyla goriintiiye duyarl, adaptif bir 6n isleme yaklagimini
YOLOV12m mimarisi ile modiiler yeni bir yap1 énermektedir. Onerilen sistemde, her
goriintliye ayni1 algoritmanin degil, goriintiiniin bozulma diizeyine gore farkl diizeyde
sis giderme uygulanmakta ve bu islemin genel basarisi, tespit asamasindaki
performansa olan etkisiyle dl¢lilmektedir. Boylece goriintii iyilestirme modiilii, nesne
tespiti  modiiliiniin  basarisim1  artiracak  sekilde optimize edilmis girdiler
hazirlamaktadir. Bu ardisik islem hatti (pipeline) sayesinde sistemin genel basarimi

artirilmaktadir.

Bu ¢alismanin 6zgiin katkisi, goriintliiye 6zel modiilasyon kabiliyetine sahip bir 6n
isleme yaklagiminin, yeni nesil bir nesne tespit mimarisi (YOLOv12m) ile eszamanh
kullanilmasini saglamasidir. Ayrica degerlendirme siirecinde kullanilan RTTS veri seti
gibi gercek sisli ortam goriintiilerine dayali testler, modelin sahadaki gercek diinya

kosullarinda da giivenilir performans gosterebildigini ortaya koymaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Bu calismada, sisli hava kosullarinda nesne tespiti performansini degerlendirmek ve
gelistirmek amaciyla, egitim ve test asamalarinda iki farkli acik veri kiimesi
kullanilmistir: Sisli Goriintii Egitim ve Dogrulama Veri Kiimesi (FOG-TRAINVAL)
ve RTTS. Bu veri kiimeleri, hem sentetik hem de gergek sisli ortam kosullarina dayali
etiketli goriintiiler icermeleri bakimindan, gelistirilen sistemin genel performansini

kapsamli bi¢imde degerlendirmek i¢in uygun bir temel sunmaktadir.

Sakaridis ve arkadaslarina (2018) goére FOG-TRAINVAL, Cityscapes veri
kiimesinden tiiretilmis ve sis efektleri sentetik olarak eklenmis 13.452 gdriintiiden
olusan genis kapsamli bir egitim ve dogrulama kiimesi oldugundan kotii hava sartlar
icin ideal bir veri setidir. Goriintiiler, fiziksel temelli bir atmosferik sa¢ilim modeli
kullanilarak farkli sis yogunluklarinda iiretilmistir. Bu sayede, sistemin diisiikten
yiiksege dogru degisen bozulma derecelerinde egitim almasi saglanmis ve modelin

sisli ortamlara duyarlilig1 artirilmistir.

Buna karsilik, RTTS, ger¢ek diinyadan elde edilmis 4.322 adet kirmizi-yesil-mavi renk
uzayt (RGB) goriintii icermekte olup, Cin'de cesitli cografyalarda sisli havalarda
cekilmis trafik sahnelerini kapsamaktadir. Li ve arkadaslarinin arastirmasina gore
(2018) bu veri kiimesi, her bir goriintiide manuel olarak etiketlenmis yaklasik 15 nesne
icermekte ve toplamda 43.000'den fazla smirlayict kutu (bounding box) ile
zenginlestirilmistir. RTTS, sadece gercek sisin neden oldugu bozulmalari icermekle
kalmay1p, ayn1 zamanda dogrudan sahadan elde edilen yapay olmayan verilere sahip
olmasindan dolay1 gercek diinya genelleme kapasitesini Olgmeye olanak

saglamaktadir.

Veri setlerinin 6zellikleri Tablo 2.1.”de agiklanmaktadir.



Tablo 2.1. Kullanilan Veri Setlerinin Genel Ozellikleri

Veri Seti Veri Sayis1  Format Icerik Kullanim Amaci

FOG- 16416 JPEG + Gergek ve sentetik  Model Egitimi

TRAINVAL Etiket sisli goriintiiler

RTTS 4322 PNG + Etiket  Gergek sisli yol Model Testi
gorintiileri

Bu iki kiimenin birlikte kullanimi, modelin hem farkli sis yogunluklari altinda
O0grenmesini hem de sentetik ve gercek ortamlar arasinda capraz dogrulama
yapilmasini miimkiin kilmistir. Ayrica, hem Dai ve arkadaglarina gore (2020) hem de
Zheng ve arkadaslaria gore (2020) sentetik-sisli FOG-TRAINVAL iizerinden yapilan
egitim ile gercek-sisli RTTS tizerindeki test sonuglarinin karsilastirilmasi, 6n isleme
modiiliiniin etkisinin nesne tespiti performansina yansimasini analiz etmek agisindan

da Onemlidir.

3.2. Model Gelistirme Siireci

Bu boliimde, sisli hava kosullarinda nesne tespit performansini artirmaya yonelik
gelistirilen modelin bilesenleri aciklanmakta; YOLOvV12m mimarisi, sis giderme

(defogging) modiilii ve egitim siirecine iligkin detaylar sunulmaktadir.

3.2.1. YOLOvVI2m mimarisi

Gelistirilen sistemde, nesne tespiti gorevini gerceklestirmek tizere YOLO mimarisinin
giincel ve yliksek performansh bir versiyonu olan YOLOv12m tercih edilmistir. Bu
yapi, geleneksel YOLO siirlimlerine kiyasla daha derin konvoliisyonel katmanlar,
dikkat (attention) mekanizmalar1 ve gelismis ¢ok Slgekli 6zellik birlestirme modiilleri
icermektedir. Bu sayede, diisiik kontrastli ve bulanik goriintiilerde nesne sinirlarini
daha hassas bicimde ayristirabilmekte ve kiiciik nesnelerin tespitinde daha yiiksek

dogruluk sunabilmektedir.

Zhang ve arkadaslarinin ¢alismasina (2022) ve Zheng ve arkadaslarinin ¢alismasina
(2020) bakildiginda; literatiirde bircok nesne tespiti ¢alismasinda, YOLO tabanl
modellerin gercek zamanli uygulamalarda yiiksek dogruluk ve hiz dengesi sagladigi
gosterilmigtir. Ancak bu mimariler, sisli gibi zorlu g¢evresel kosullarda dogrudan
uygulandiginda performans diisiisii yasayabilmektedir. Bu nedenle YOLOvI2m
yapisi, bu ¢alismada bir 6n isleme katmani ile desteklenmis ve sisli goriintiilerdeki

bilgi kaybini en aza indirecek bigimde uyarlanmistir.
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3.2.2. Sis giderme modiilii (Defogging)

Sisli goriintiilerde kontrast azalmasi, renk solmasi ve kenar yumusamasi gibi
bozulmalar, nesne tespit performansini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle, tespit
modiiliinden 6nce bir veri 6n isleme katmani olarak hava kosullarina duyarli defogging
modili tasarlanmigtir. Bu modiil, her goriintii i¢in Ozellestirilmis parametreler
kullanarak sis yogunlugunu azaltmayi, ayrintilari giiclendirmeyi ve tespit edilebilirlik

oranini artirmay1 hedeflemektedir.

Literatiirde oOnerilen defogging yaklasimlarinin ¢ogu, tiim goriintillere ayni
parametreleri uygulayan sabit filtreleme tekniklerine dayanmaktadir. Oysa gelistirilen
modiil, goriintliye 6zgii istatistikleri ve sahne derinlik ipuglarini kullanarak daha esnek
bir ¢cikarim yapabilmektedir. Zheng ve arkadaslar1 (2020), sis giderme algoritmalarinin
yalnizca gorsel iyilestirme agisindan degil, nesne tespiti bagarimi tizerindeki etkileri
acisindan da degerlendirilmesi gerektigini vurgulamaktadir. Benzer sekilde Li ve
arkadaslar1 (2018), defogging’in yalnizca goriintii kalitesini degil, ayn1 zamanda
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) tabanli tespit sistemlerinin ¢ikarim kararliligini da

etkiledigini ortaya koymustur.

Gelistirilen modiil, 6zellikle kontrastin baskilandig1 alanlarda, detay geri kazanimi
saglayarak YOLOv12m mimarisinin girisine daha zengin igerikli goriintiiler

iletilmesini saglamaktadir.

Parametre tahmin aginin genel yapisi ve 6n isleme modelinde gergeklesen islemler
strast ile Sekil 2.1.°de sematik olarak verilmistir. Bu yapi, her goriintii i¢in ayr1 ayri
tahmin edilen gama ve keskinlik katsayilar1 ile ¢alismakta ve adaptif iyilestirme

saglayarak YOLO nesne tespiti i¢in ¢ikt1 iiretmektedir.

Sekil 2.1.in sol tarafinda, sisli goriintiiniin model icerisindeki doniisiim siireci adim
adim gosterilmektedir. Bu akista, giris goriintiisii lizerinde once konvoliisyonel bir
parametre tahmin ag1 ile gamma ve keskinlik degerleri belirlenmekte; ardindan bu
parametreler kullanilarak gamma diizeltmesi ve unsharp masking uygulanmakta ve
nihayetinde islenmis goriintii elde edilmektedir. Sag tarafta ise modelin egitim siireci
Ozetlenmistir. Egitim verisinin 6n isleme adimlari, mini-batch’lere ayrilmasi, ardisik
epoch’lar (egitim dongiileri) boyunca kayip fonksiyonu ve optimizasyon iglemleriyle
modelin gilincellenmesi ve son olarak egitimin tamamlanmasiyla modelin

kaydedilmesi seklinde ilerlemektedir.
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Tez kapsaminda gelistirilen sistemin genel yapisi Sekil 2.2.’de gosterilmektedir. Bu
yapi, sisli goriintiilere uygulanan adaptif bir 6n isleme adimini ve bu adimin ¢iktisiyla
calisan YOLOv12m tabanli bir nesne tespit motorunu ve egitimini igeren iki asamali
bir sistemi gostermektedir. Her asama kendi i¢cinde bagimsiz olarak egitilmektedir.
YOLOvI2m tabanli modelin gelistirilmesindeki son asamalar kisaca su sekilde

Ozetlenebilir;

e Optimize Edilmis YOLO ile Tespitlerin Olusturulmasi: Siire¢, optimize
edilmis YOLO modelinin bir goriintiideki olasi nesneleri, ¢ok sayida ham
tahmin kutucugu olarak belirlemesiyle baslar.

e Giiven Skoru Tahmini Yapilmasi: Bu adim, modelin her bir tespit kutusunun
gercekten bir nesne icerip icermedigine dair olasiliksal bir giiven degeri
atamasini ifade eder.

e 20 Farkli Gorsel Nesne Smiflandirma Veri Kiimesi (VOC) Siifinin
Smiflandirilmasi: Model, tespit edilen her bir nesnenin, Paskal VOC veri
setinde taniml1 olan 20 kategoriden (6rnegin araba, kedi, insan) hangisine ait
oldugunu belirler.

e Smirlayict Kutu Regresyonu Uygulamasi: Bu asama, modelin baslangigta
tahmin ettigi smurlayict kutularin konumunu ve boyutlarini, tespit edilen
nesneye daha hassas bir sekilde oturacak bi¢cimde diizeltmesi islemidir.

e NMS (Maksimum Olmayan Baskilama) Uygulanmasi: Bu son adim, ayni
nesne i¢in yapilan birden fazla ve Ortiisen tespiti eleyerek, en yiiksek giiven

skoruna sahip olan tek bir en 1yi sinirlayici kutuyu seger ve digerlerini bastirir.
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3.3. Egitim Parametreleri ve Kayip Fonksiyonu

Modelin egitimi, FOG-TRAINVAL veri kiimesi {izerinde gerceklestirilmis, farkl sis
yogunluklarini iceren orneklerle cesitlilik saglanmistir. Egitim siireci boyunca veri
artirma (data augmentation) teknikleri kullanilarak modelin genelleme yetenegi
desteklenmis; dondiirme, yeniden Ol¢ekleme ve kontrast ayarlama gibi islemlerle

farkli senaryolara kars1 dayanikliligr artirilmastir.

Optimizasyon silirecinde Adam algoritmasi tercih edilmis ve baslangic 6grenme orani
1 * 10 olarak belirlenmistir. Her 10 epoch’ta (egitim déngiisiinde) bir 6grenme orani
%10 oraninda azaltilmigtir. Egitim 100 epoch (egitim donglisii) boyunca

gerceklestirilmis, batch boyutu 16 olarak sabitlenmistir.

Kayip fonksiyonu olarak Tam Kesisim/Birlesim Orani (CloU) (Complete Intersection
over Union) kaybi kullanilmistir. Bu fonksiyon, yalnizca sinirlayici kutularin rtiisme
oranini degil, ayn1 zamanda merkezler aras1 mesafe ve en-boy orant uyumsuzlugunu
da hesaba katarak daha dengeli bir 6grenme saglar. Zheng ve arkadaslar1 (2020),
ozellikle diisiik goriintirliik kosullarinda tespit bagarimi i¢in CloU gibi kontekst duyarl
kayiplarin tercih edilmesinin, konvansiyonel IoU bazli kayiplara gére daha avantajli

oldugunu ortaya koymustur.

Modelin egitim siirecinde her bir bilesen kaybmnin dogrulama verisi tizerindeki
degisimi Sekil 2.3.’te sunulmustur. Elde edilen grafik, 6grenme siirecinde modelin
dogrulama kayiplarinin egitim boyunca azaldigin1 ve 6grenmenin kararli oldugunu

gostererek genel basariminin nasil gelistigini gorsel olarak ortaya koymaktadir.
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Sekil 2.3. ilerleyen epochlarda (egitim dongiilerinde) modelin dogrulama kaybi
degerleri

3.4. Model Degerlendirme Metrikleri

Gelistirilen sistemin basarimini degerlendirebilmek i¢in, hem 6n isleme (defogging)
modiliiniin hem de nesne tespit bileseninin ¢iktilar1 {izerinde ¢ok boyutlu 6lgiim
yapilmistir. Bu amacla, 6zellikle nesne tespitinde yaygin bigimde kullanilan P, R ve
mAP@0.5:0.95 metriklerine ek olarak, 6n isleme modelinin goriintii kalitesinin

degerlendirmesinde SSIM ve PSNR 6lg¢iitleri kullanilmistir.

3.4.1. Precision ve recall

P, modelin pozitif olarak siniflandirdigi 6rneklerin ne kadarmin gergekten dogru
oldugunu 6lcerken; R, modelin yakalayabildigi gercek pozitiflerin oranini ifade eder.
Bu iki 6l¢lit arasindaki denge, 6zellikle sis gibi zorlu ¢evresel kosullarda modelin ne
derece giivenilir oldugunu degerlendirmede kritik bir noktadir. Zhang ve arkadaslarina
gore (2022) literatiirde, nesne tespiti sistemlerinin performansi bu iki 6l¢iitiin birlikte
yorumlanmasiyla degerlendirilmekte ve genellikle F1, mAP skoru gibi birlesik
metriklerle 6zetlenmektedir.

TP

TP+ FP
TP (True Positives): Dogru pozitif tahminler

Precision =

FP (False Positives): Yanlis pozitif tahminler
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TP

Recall = ——
ecall = 75— N

FN (False Negatives): Gozden kagan nesneler

3.4.2. Ortalama ortalama kesinlik (mAP@0.5:0.95)

Mean Average Precision (mAP), farkli IoU (Intersection over Union) esik degerleri
arasinda ortalama alinarak modelin genel basarisini 6lgen 6nemli bir metriktir. Bu
tezde kullanllan mAP@0.5:0.95, Baglamdaki Yaygin Nesneler (COCO)
degerlendirme protokoliine uygun sekilde, 0.5’ten 0.95’¢ kadar degisen IoU
esiklerinde hesaplanan 10 farkli ortalama dogrulugun (AP) ortalamasidir. Bu
yaklagim, yalnizca nesnelerin dogru siniflandirilmasi degil, ayn1 zamanda sinir
kutularinin hassas konumlandirilmasi agisindan da degerlendirme sunar. Zheng ve
arkadaglar1 (2020), bu metrigin sisli ortamlarda uygulanan tespit modellerinin

hassasiyetini ve genelleme kapasitesini 6lgmede etkili oldugunu gostermistir.

0.95
1
mAP@0.5:0.95 = — Z AP,y

IoU=0.5

3.4.3. Yapisal benzerlik indeksi (SSIM)

Wang ve arkadaglarina gore (2004) SSIM, yapisal dgelerin bozulup bozulmadigini
anlamaya yonelik olarak literatiirde Onerilen gii¢lii metriklerden biridir. SSIM, iki
goriintii arasindaki yapisal benzerligi 6lgen ve 6zellikle insan gorsel sistemiyle daha
uyumlu sonuglar veren bir kalite 6l¢iitiidiir. Luminance, kontrast ve yapisal bilesenleri
birlikte dikkate alarak, defogging sonrasi iiretilen goriintiiniin referans (gergek sahne)
gorlintiiye yakinligini degerlendirir. SSIM, [0, 1] araliginda deger alir ve 1’e
yaklastik¢a goriintii kalitesi daha 1y1 olarak degerlendirilir. Min ve arkadaslarina gore
(2018) yapilan arastirmalar, defogging algoritmalarinin degerlendirilmesinde SSIM’in
klasik piksel farki bazli metriklere gére daha anlamli sonuglar verdigini ortaya

koymustur.

(2pxpy + C1) (204, + C)
(,u,% + uz + Cl)(a,g + 0 + Cz)

SSIM(x,y) =

Burada:
x ve y: Karsilastirilan goriintiiler olmak tizere,

Ux, Hy: X ve y gorlintiilerinin ortalama parlaklik degerleri (Isildama, luminance).
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u=0299 R +0.587*G +0.114 * B

ox%, Gy X ve y varyanslari (kontrast dlciisii)

oxy: X ve y arasindaki kovaryans (yapisal korelasyon), 11*11 piksellik pargalarin
degisimleri arasindaki farki, x ve y piksel pargasinin carpiminin ortalamasindan

ortalama 1s1ldamalarin ¢arpimini ¢ikartarak hesaplanir.
Oyy = E[xy] — mu,mu,

ox, Oy (kontrast): x ve y gorsellerinin 11*11 piksellik parcalarinin p degerlerinin
standart sapmasidir:

20,0, + C,

c(x,y) =———
(x.) a,?+a§+C2

C1, C2: Sifira bolmeyi dnlemek i¢in eklenen ¢ok kiiciik degerdeki sayisal kararlilik

sabitleridir.

3.4.4. Tepe sinyal giiriiltii oran1 (PSNR)

Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), iyilestirilmis goriintii ile referans goriintii
arasindaki farki dB cinsinden ifade eden bir diger 6nemli goriintii kalitesi metrigidir.
Hore ve Ziou’ya gore (2010) PSNR gibi pikseller aras1 farklara dayal klasik 6lgiitler
de halen karsilastirma amaciyla siklikla kullanilmaktadir. Yiiksek PSNR degeri, diisiik
bozulma ve yiiksek benzerlik anlamina gelir. Ancak Li ve arkadaslarina gore (2020)
PSNR’in yapisal farkliliklar1 g6z Oniine almamasi, bazi durumlarda gorsel kaliteyi

eksik temsil etmesine neden olabilir; bu nedenle SSIM ile birlikte degerlendirilmesi

Onerilmektedir.
PSNR = 101 MAX*
= 0910 MSE
— 1 Wwi ’ 2
MSE_H.WW,:dth fl:l Zj=1 o (1 ij - Ki:j)
Burada:

MSE: Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error)
I': model ¢iktis1 (6n islenmis goriintii)

I: referans goriintii (temiz goriintii)

H, Wyiam: gorlintii piksel boyutlar1 (H:Hight)
MAX: maksimum piksel degeri
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde, gelistirilen hava kosullarina duyarli 6n isleme modiliiniin ve
YOLOvI2m tabanli nesne tespit sisteminin basaris1 deneysel sonuclarla
sunulmaktadir. Degerlendirme; sisli sahnelerde 6n isleme modiiliiniin etkisini, nesne
tespit dogrulugundaki degisimi ve farklt metrikler {izerinden sistemin genel

performansini kapsamaktadir.

4.1. On Isleme Modiiliiniin Etkileri

Sisli hava kosullari, goriintiide kontrast kaybi, detaylarin siliklesmesi ve renk
bozulmalar1 gibi gorsel etkiler yaratarak nesne tespiti gorevlerinde basarist onemli
Olciide diistirmektedir. Bu baglamda gelistirilen sahneye duyarli 6n isleme modiili,
goriintiideki yerel sis yogunluklarini analiz ederek adaptif iyilestirmeler uygulamakta
ve YOLOvI12m nesne tespiti mimarisine daha ayrintili, yapisal olarak zengin veri

sunmay1 amaclamaktadir.

FOG-TRAINVAL veri seti iizerinde yapilan egitim siireci sonrasinda, yalnizca
YOLOvI12m mimarisiyle elde edilen nesne tespit performansi ile 6n isleme modiilii
entegre edilmis sistem ¢iktilar1 karsilastirilmistir. Gelistirilen sistemin degerlendirme

metrikleri su sekilde kaydedilmistir:
P: %88.4

R: %78.2

mAP@0.5:0.95: %68.8

Gorsel kalitenin degerlendirilmesinde kullanilan SSIM ve PSNR gibi metriklerde de

anlamli sonuglar gézlenmistir. Girdi olarak kullanilan sisli goriintiilerde ortalama;
SSIM degeri: 0.9729
PSNR degeri 31.13 dB

olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, 6n isleme modiiliinlin yalnizca tespit bagarimi

degil, ayn1 zamanda goriintii kalitesi agisindan da etkili oldugunu ortaya koymaktadir.



Bu iyilesme, 6zellikle diisiik kontrastli ve kenar ayrim1 zayif nesnelerin daha belirgin
hale gelmesini saglamis, boylece sistemin duyarlilig1 artmistir. Literatiirde yer alan
baz1 defogging tabanli yaklasimlar, 6rnegin Li ve arkadaslar1 (2020) ile Wang ve
arkadaslar1 (2023) gibi, sabit parametreli yapilarla calistigi i¢in farkli sis
yogunluklarina sahip sahnelere yeterince uyum saglayamamaktadir. Oysa bu
calismada gelistirilen modiil, sis dagilimindaki heterojenlige kars1 yerel adaptasyonla
miidahale ederek, hem tespit dogrulugunu hem de sistemin genel kararliligini

artirmistir.

4.2, Degerlendirme Metrikleri

Gelistirilen sistemin basarimini degerlendirmek amaciyla hem 6n isleme modiiliine
hem de nesne tespiti asamasina yonelik cesitli metrikler kullanilmistir. Gorilintii
kalitesindeki iyilesmeyi 6lgmek iizere PSNR ve SSIM metriklerinden faydalanilmus,

nesne tespit bagarimi ise mAP, P ve R gibi yaygin 6l¢iitlerle analiz edilmistir.

On isleme modiiliiniin {irettigi iyilestirilmis goriintiiler, RTTS veri kiimesi iizerinde
test edildiginde 31.13 dB PSNR ve 0.9729 SSIM skorlarina ulagmistir. Bu ytiksek
degerler, modelin sisli ortamlarda goriintii detaylarin1 basarili bir sekilde geri

kazandirdigini ve yapisal benzerligi yiiksek ¢iktilar tirettigini gostermektedir.

YOLOVI12m tabanli nesne tespiti modiilii ise 6n isleme modelinden gegirilmis FOG-
TRAINVAL veri kiimesiyle egitilmis ve 6n isleme modelinden gegirilmis RTTS test

kiimesi tizerinde degerlendirildiginde
%68.8 mAP@0.5:0.95,
%88.4 P,
%782 R

degerlerine ulagsmistir. Bu sonuglar, 6nerilen yaklagimin hem hedef nesnelerin dogru
siniflandirilmast hem de konumlandirilmasi agisindan etkili calistigini ortaya

koymaktadir.

4.3. Egitim Siireci

Bu caligmada gelistirilen sistem iki asamali bir yapiya sahiptir: sis giderme

(defogging) modiilii ve nesne tespiti i¢in kullanilan YOLOv12m modeli. Her iki
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modiil, farkli amagclara yonelik optimize edilmis olup, kendi gorevlerine uygun egitim

stratejileri ile egitilmistir.

4.3.1. On isleme (defogging) modiiliiniin egitimi

Sisli goriintiilerde gorsel kaliteyi artirmak amaciyla gelistirilen 6n isleme modiild,
yapay sinir ag1 temelli bir goriintii iyilestirme yapisidir. Bu modiil, FOG-TRAINVAL
veri setinin sisli ve temiz goriintii ¢iftleri kullanilarak egitilmistir. Modelin egitiminde

asagidaki hiper parametreler kullanilmistir:
Optimizasyon algoritmasi: Adam
Ogrenme orani: 0.0001

Batch size: 8

Kayip fonksiyonu: L1 Loss (Mean Absolute Error); tahmin edilen goriintii ile referans
goriintli arasindaki piksel bazli mutlak farklarin ortalamasina dayanan bir hata
metrigidir. Asagidaki gibi hesaplanir:

1 1
LlLoss=~L; = EZ?’:l lyi — "

Burada:
* N: Toplam 6rnek (piksel, veri noktas1 veya 6ge) sayisi
* yi: Gergek deger
* ¥i: Modelin tirettigi ¢ikt1 degeri

Egitim stiresi: 10 epoch (egitim dongiisii). Erken konverjans saglandigi i¢cin 100 epoch

yerine 10 epoch ile sinirlandirilmistir.

Modelin kii¢lik boyutu ve beklenenden daha kisa siirede hata oranini azaltarak duragan
bir noktaya ulagmasi nedeniyle egitim siireci kisa tutulmustur. Boylece gereksiz
hesaplama yiikii 6nlenmis, ayn1 zamanda modelin hizli sekilde 6grenme kapasitesi

dogrulanmistir.

4.3.2. YOLOvV12m modelinin egitimi
Nesne tespiti gorevinde kullanilan YOLOv12m modeli, COCO veri setinde 6nceden
egitilmis agirliklarla baslatilmis ve 6n isleme modelinden gecen sisli goriintiiler

izerinde yeniden egitilmistir. Egitim silirecinde asagidaki parametreler kullanilmistir:

Optimizasyon algoritmasi: Adam
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Ogrenme orani: 0.0001

Batch size: 8

Epoch (Egitim dongiisii) sayisi: 100

Kay1p fonksiyonu agirliklari: box=7.5, cls=0.5, dfl=1.5

Bu agirliklar, toplam kaybin ii¢ farkli bilesenden olustugu bir yapiy1 ifade etmektedir:

box (7.5), smirlayict kutularin konum ve boyut tahminindeki hatayi temsil eder;
modelin  giivenlik gereksinimleri geregince oOzellikle konum dogruluguna

odaklanmasini saglamak amaciyla yiiksek tutulmustur.

cls (0.5), nesnelerin dogru siniflandirilmastyla ilgili kayip olup daha diistik bir agirlikla

modellenmistir ¢linkii sinif sayis1 sinirl ve tanimi nettir.

dfl (1.5), Distribution Focal Loss bilesenidir ve sinirlayict kutularin kenarlarinin daha
hassas sekilde tahmini i¢in ek katki saglar. Bu dengeleme sayesinde model, hem nesne
konumunu dogru tahmin edebilmekte hem de sinif dogrulugunu koruyarak gereksiz

kutular1 azaltabilmektedir.

Mixed Precision: Aktif olarak kullanilmustir (Grafik Islemci Birimi (GPU) bellegi

verimliligi saglamak amaciyla)

Modelin egitimi sirasinda, sisli sahnelerdeki nesne sinirlarinin bozulmasina karsi
dayanikli hale gelmesi hedeflenmistir. Bu baglamda box loss agirligimin yiiksek

tutulmasi, modelin konumlandirma dogruluguna odaklanmasini saglamistir.

4.4. Test Sonuclar:

Modelin genel basarisint degerlendirmek amacuyla, test stireci RTTS veri seti tizerinde
gerceklestirilmistir. Bu veri seti, ger¢ek diinyadan elde edilmis sisli goriintiilerden
olugmakta ve cesitli sis yogunluklarin1 icermektedir. Test siireci, yalnizca modelin
siniflandirma ve konumlandirma dogrulugunu degil, ayn1 zamanda goriintli kalitesi

tizerindeki etkilerini de ortaya koymay1 amacglamistir.

Sisli goriintiiler dogrudan YOLOvI2m mimarisi ile islendiginde, kontrast ve renk
bozulmalarindan kaynakli olarak modelin performansinda sinirlamalar gozlenmistir.
Ancak Onerilen 6n isleme modiiliiniin entegrasyonu, gorsel kaliteyi dnemli 6l¢iide

artirmis ve bu iyilesme nesne tespiti metriklerine dogrudan yansimstir.
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Elde edilen tiim test sonuglar1 asagida sunulmustur:

P: %88.4

Sekil 3.1’de, modelin P degeri, egitim siireci boyunca gosterdigi degisimle
gosterilmistir.

Model Dogrulugu (Precision)
0.9}
0.8}
0.7
4
=]
E
o
o
Q06
0.5}
0.4f
0 20 20 80 80

100
Egitim Dongusu

Sekil 3.1. ilerleyen epochlarda (egitim dongiilerinde) modelin P degerleri
R: %78.2

Gelistirilen modelin R degerleri Sekil 3.2.’de verilmistir. Modelin gercek nesneleri
tespit etme basarisi bu grafikte izlenebilir.
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Model Duyarliligi (Recall)
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Sekil 3.2. ilerleyen epochlarda (egitim déngiilerinde) modelin R degerleri
mAP@0.5:0.95: %68.8

Modelin genel basarimini degerlendiren ortalama dogruluk (mAP@0.5:0.95) degerleri
Sekil 3.3.’te sunulmaktadir.

Ortalama Dogruluk (mAP) @ loU 0.50-0.95 (B)
0.7f

0.6F

051

mAP
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0.1r

0 20 20 60 80 100
Egitim Donglsu

Sekil 3.3. Ilerleyen epochlarda (egitim dongiilerinde) modelin mAP@0.5:0.95
degerleri
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Gelistirilen modelin, bu sayisal sonuglarin pratik yansimalarini ve modelin gorsel
algilama kabiliyetini gdstermek amaciyla; RTTS test veri setindeki farkli ve zorlu sis

kosullar1 altinda nesne tespiti performansin1 gosteren 6rnek ¢iktilar Sekil 3.4.°te

sunulmaktadir.

Sekil 3.4. Gelistirilen modelin, RTTS test veri setindeki farkli ve zorlu sis kosullari
altinda nesne tespiti performansini gosteren 6rnek ¢iktilar
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PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio): 31.13 dB
SSIM (Structural Similarity Index): 0.9729

Elde edilen bu metrikler, yalnizca goriintii kalitesinin sayisal olarak iyilestigini degil,
ayn1 zamanda nesne siniflandirma ve konumlandirma dogrulugunun da arttigini ortaya
koymaktadir. Ozellikle SSIM degerinin 0.9729 gibi yiiksek bir seviyeye ulasmas,
defogging modiiliiniin goriintiilerin yapisal biitlinliigiinii biiyiikk 6l¢lide koruyarak
tyilestirdigini goOstermektedir. Benzer sekilde PSNR degerinin 30 dB seviyesini
asmasi, goriintli bozulma azaltimi1 ve detay koruma agisindan basarili bir iyilestirme

saglandigini ortaya koymaktadir.

Bu sonuglar, goriintii isleme ve nesne tespiti sistemlerinin  birlikte
degerlendirilmesinin, 6zellikle zorlu ¢evre kosullarinda calisan otonom sistemler icin

anlamli performans artiglari saglayabilecegini gdstermektedir.

4.5. Karsilastirmah Analiz

Sisli hava kosullarinda nesne tespiti ilizerine yapilan 6nceki ¢alismalar, genellikle
geleneksel goriintii iyilestirme yontemleri veya sabit parametrik defogging
yaklagimlartyla sinirli kalmigtir. Literatiirde 6ne ¢ikan calismalardan biri olan IA-
YOLO modeli, mAP@0.5:0.95 metrigiyle %52 basar1 elde etmis; benzer sekilde
BAD-Net adl1 hibrit yaklagim %53 mAP degeriyle rapor edilmistir. Shi ve Song (2024)
tarafindan gelistirilen sis giderme 6zellikli YOLO (Defog YOLO) sistemi ise, gelismis
goriintii 1yilestirme modiilii sayesinde %60 mAP skoruna ulasmis ve literatiirde giiclii

bir aday olarak konumlanmistir.

Gelistirilen sistemin nesne algilama performansi da cesitli referans modellerle
kiyaslanmistir. Tablo 3.1.°de Precision, Recall ve mAP@0.5:0.95 metrikleri

bakimindan farkli yaklagimlar karsilastirilmistir.

Tablo 3.1. Nesne Algilama Performans Karsilastirmasi

Model/Metot Egitim Seti Precision Recall mAP@0.5:0.95
Cok modlu Dikkat Ag1 050
(MMA-Net) ) ) i )
FOG-
Yolo + Defog TRAINVAL 0.852 0.513 0.58
Yolo + Defog + Giiriiltiiye FOG
Duyarli Dikkat Mekanizmasi i 0.867 0.542 0.60
(NAA) TRAINVAL
FOG-
Bu Caligma TRAINVAL 0.884 0.782 0.68
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Bu sonuglar, 6nerilen modelin diger yontemlere kiyasla hem daha fazla nesneyi tespit
edebildigini (yiikksek R) hem de bu tespitlerin dogrulugunu (yiiksek P) korudugunu
gostermektedir. Ozellikle mAP degerindeki iyilesme, sistemin nesneleri hem dogru
siniflandirmada hem de dogru konumlandirmada daha basarili oldugunu ortaya

koymaktadir.

Bu baglamda 6nerilen sistemin RTTS veri seti iizerindeki %68.8 mAP basarisi, en
giiclii rakip olan Defog YOLO’ya kiyasla yaklasik %14.7 oraninda goreli bir
iyilesmeye karsilik gelmektedir. Ayrica, SSIM ve PSNR gibi gorsel kalite
metriklerinin yiiksekligi (SSIM: 0.9729; PSNR: 31.13 dB), yalnizca tespit basarisinda
degil, gorsel iyilestirme bakimindan da literatiirdeki sistemlerin ¢ogunu geride

biraktigin1 gostermektedir.

Bu basarinin temelinde, sahneye 6zgii parametrelerle ¢alisan adaptif 6n isleme modiilii
yer almaktadir. Literatiirdeki bir¢ok model, tiim goriintiilere ayn1 diizeyde uygulanan
filtreleme teknikleri ile sinirli kalirken, dnerilen model, sis yogunlugunu bolgesel
diizeyde analiz ederek, yerel kontrast artirimi ve parlaklik diizeltmesi gibi islemleri
dinamik bi¢cimde uygulamaktadir. Bu sayede, hem diisiik yogunluklu hem de yogun

sisli bolgelerde nesne sinirlarinin daha belirgin hale gelmesi saglanmaigtir.

Sonu¢ olarak, Onerilen sistemin ulastigi performans degerleri, yalnizca metrik
karsilagtirmalariyla degil, ayn1 zamanda uygulama agisindan da daha kararli ve
giivenilir bir yap1 sundugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, 6zellikle otonom siirtis
gibi yliksek giivenlik gerektiren uygulamalarda sistemin tercih edilebilirligini

artirmaktadir.
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5. TARTISMA

5.1. Literatiirle Karsilastirmah Degerlendirme

Sisli hava kosullari, otonom ara¢ sistemlerinde goriintii tabanli nesne algilamanin
dogrulugunu 6nemli 6l¢iide diisiiren ¢evresel etkenlerden biridir. Bu nedenle, goriintii
tyilestirme modiillerinin nesne tespitine entegrasyonu, bir¢ok arastirmaci tarafindan
ele alinmistir. Ancak hem Li ve arkadaslar1 (2020) hem de Zhang ve arkadaslar1 (2022)
literatlirdeki yaklasimlarin ¢ogunun, sabit parametreli defogging algoritmalarina
dayandigindan, sahneye 06zgii varyasyonlara yeterince duyarli olmadigi sonucuna

varmisglardir.

Ornegin IA-YOLO ve BAD-Net gibi mimariler, sabit yapilarla ¢alismakta olup RTTS
veri seti lizerinde sirasiyla %52 ve %53 mAP basarimi elde etmislerdir. Bu modeller,
goriintli iyilestirme siireglerinde sahne igerigini dikkate almadan global diizeyde
filtreler uygulamaktadir. Shi ve Song (2024) tarafindan gelistirilen Defog YOLO ise,
daha gelismis bir defogging mekanizmasina sahip olmakla birlikte, onerilen sistem

kadar ytiiksek bir dogruluk saglayamamaistir.

Bu calismada gelistirilen sistemin, mAP@0.5:0.95 metriginde %68.8 degere ulagsmas,
goriintliye 0zgii parametrik on isleme yaklagiminin etkili oldugunu gostermektedir. Bu
deger, Defog YOLO sistemine kiyasla yaklasik %14.7 oraninda goreceli bir artisa
karsilik gelmektedir. Ek olarak, SSIM (0.9729) ve PSNR (31.13 dB) degerleri,
yalnizca nesne tespiti agisindan degil, iyilestirilen goriintiilerin gorsel kalitesi

acisindan da literatiirdeki ¢ogu sistemin Oniine gecildigini ortaya koymaktadir.

Gorsel kalitedeki bu artis, 6zellikle diisiik kontrastli nesnelerin ve karmasik sahnelerin
daha iyi analiz edilmesini saglamis; bu da hem siniflandirma hem de konumlandirma
dogrulugunu dogrudan etkilemistir. Li ve arkadaslar1 (2020) ile Wang ve arkadaslar
(2023) birbirlerine paralel sonuglara ulasarak; literatiirde benzer iyilesmelerin
bildirildigi bazi1 caligmalarda da, yapisal benzerlik indeksinin yiiksek olmasi ile

algilama basarimi arasinda dogrudan bir korelasyon kuruldugunu belirtilmektedir.



Sonug olarak, dnerilen sistem, yalnizca metriksel olarak degil, yapisal diizeyde de
literatlirdeki birgok modelin Otesine gecerek, sahne-adaptif 6n isleme ile daha

glivenilir nesne tespiti yapilabilecegini gostermektedir.

5.2. Hipotezin Degerlendirilmesi

Bu calismada ortaya konulan temel hipotez, sisli goriintiilerde nesne tespiti basarisini
artirmak amaciyla, tespit slirecinden 6nce uygulanan uygun bir goriintii 6n isleme
yonteminin, daha yiiksek tespit skorlar1 (Precision, Recall, mAP@0.5:0.95) ile
desteklenerek, daha dogru ve giivenilir nesne tespiti yapilmasini saglayacagi
yoniindedir. Gergeklestirilen deneysel c¢alismalar, bu hipotezi giiglii bigimde

desteklemektedir.

FOG-TRAINVAL veri seti lizerinde yapilan testlerde, yalnizca YOLOv12m mimarisi
kullanildiginda elde edilen mAP@0.5:0.95 degeri 0.57 seviyesinde kalmistir. Ancak
Onerilen sahneye 6zgii 6n isleme modiiliiniin entegrasyonu ile bu deger %68.8’¢
yiikselmis, yaklasik %20 oraninda bir artis saglanmistir. Ayni sekilde, P (9%88.4) ve R
(%78.2) degerleri de yiiksek basari oranlarina isaret etmektedir. Bu gdstergeler,
gelistirilen sistemin yalnizca yiiksek skorlar iiretmedigini gostermistir. Bunun yani sira
daha fazla dogru tespit gerceklestirdigini ve daha az yanlis sonug iirettigini ortaya

koymaktadir.

Gorilintii kalitesine iliskin metriklerde de goOriintii degisiminin diisiik oldugu
gozlemlenmistir. Gelistirilen 6n-isleme modeli ile birlikte bu PSNR ve SSIM degerleri
sirastyla 31.13 dB ve 0.9729 olmustur. Bu sonuglar modelin yalnizca daha basarili
tespitler gerceklestirmesine degil, aynm1 zamanda goriintiilerde de yiiksek kaliteye

olanak saglamuistir.

Sonug olarak, tiim bu deneysel bulgular, gelistirilen goriintii 6n isleme modiiliiniin
tespit dogrulugunu ve giivenilirligini artirdigi yoniindeki hipotezi acik bigimde
dogrulamaktadir. Sistem hem nitel hem de nicel dl¢iitlerde elde ettigi sonuglarla, sisli

hava kosullarinda nesne tespiti gorevine 6nemli bir katki sunmaktadir.

5.3. Katkilar ve Simirhliklar

Bu calisma, sisli hava kosullarinda nesne tespiti performansini artirmaya yonelik

sahneye 6zgli bir goriintii 6n isleme modiili gelistirerek, ¢evre algilama sistemlerine
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onemli katkilar sunmustur. Ozellikle asagidaki yonlerden literatiire ve uygulamaya

dogrudan katki saglandig1 degerlendirilmektedir:

Goériintiiye Ozgii On Isleme Yaklasimi: Literatiirdeki bircok model sabit parametreli
filtreleme yontemlerine dayanirken, bu ¢alismada gelistirilen sistem sis yogunlugunu
sahne bazinda analiz ederek yerel diizeyde kontrast ve renk diizeltmesi saglamistir.
Bu, 6zellikle homojen olmayan sis dagiliminda goriintii kalitesinin daha etkin bigimde

tyilestirilmesine olanak tanimustir.

Yiiksek Performansh Tespit Sonuglari: Uygulanan 6n isleme modiilii, YOLOv12m
mimarisiyle entegre edildiginde, nesne tespiti dogrulugunda belirgin bir artis
saglamigtir. mAP@0.5:0.95 degerinde %20’ye yakin bir iyilesme elde edilmesi, bu

katkinin hem kuramsal hem uygulamali diizeyde anlamli oldugunu gostermektedir.

Gorsel Kalite Iyilestirmesi: PSNR ve SSIM gibi gorsel kalite metriklerinde ulasilan
degerler, yalnizca tespit basarisinda degil, goriintii isleme kalitesinde de ileri diizey bir
gelismeyi isaret etmektedir. Bu durum, modelin kii¢lik ve diistik kontrastli nesneleri

daha dogru saptayabilmesine katkida bulunmustur.

Kaynak Verimliligi: Kullanilan modelin diisiik parametre sayisina sahip olmasi ve
erken konverjans gostermesi sayesinde, egitim siireci yalnizca 10 epoch’ta (egitim
dongiisii) tamamlanabilmistir. Bu durum, yiiksek donanim gereksinimi olmadan da

etkin sonuglar alinabilecegini ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, ¢alismanin bazi sinirliliklar1 da bulunmaktadir:

Gergek Zamanlh Uygulama Testi: Gelistirilen sistemin, gercek zamanl sistemlerde
(6rnegin arag iistli gomiilii sistemlerde) denenmemis olmasi, uygulama 6l¢egine dair

performansin dogrudan 6l¢iilmesini engellemektedir.

Sis Yogunlugu Tahminine Bagimlilik: On isleme modiilii, sahne analizine dayali
lyilestirme yaptig1r ic¢in, sis yogunlugunun hatali tahmin edildigi durumlarda
performans kaybi1 yasanabilir. Bu durum, goriintiideki parlak alanlar veya yansimalar

gibi 6zel durumlarda daha belirgin hale gelebilir.

Bu katkilar ve smirliliklar g6z 6niinde bulundurularak, ¢alismanin hem mevcut
modellere alternatif olusturdugu hem de gelecekteki arastirmalar i¢in saglam bir temel

sundugu sdylenebilir.
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5.4, Veri Seti Seciminin Gerekcelendirilmesi ve Literatiirdeki Alternatiflerinin
Degerlendirilmesi

Bu ¢aligmanin hedeflerine ulasmasinda, amaca yonelik dogru veri setlerinin se¢imi
kritik bir rol oynamistir. Sisli hava kosullarinda nesne tespiti iizerine yapilan
arastirmalarda, kullanilan veri setinin hem g¢evresel kosullar1 dogru yansitmasi hem de

nihai gorev olan nesne tespiti performansini 6l¢gmeye elverisli olmas1 gerekmektedir.

Literatiirde, goriintli iyilestirme odaklt Ancuti ve arkadaslarinin sundugu (2018) I-
HAZE, (2018) O-HAZE ve (2019) Dense-Haze ile Li ve arkadaslarinin sundugu
(2019) RESIDE catis1 altindaki SOTS gibi son derece degerli veri setleri
bulunmaktadir. Bu veri setleri, 6zellikle profesyonel sis makineleriyle kontrollii
ortamda "gercek sis" iireterek elde edilmis olmalariyla 6ne c¢ikmakta ve goriintii
kalitesini PSNR ve SSIM gibi metriklerle degerlendiren algoritmalarin bagarimini test
etmek icin bir standart olusturmaktadir. Ancak, bu tez calismasinin temel amaci olan
"otonom siirlis senaryolarinda nesne tespiti" gorevi acisindan incelendiginde, bu veri

setlerinin kullanimin1 kisitlayan 6nemli metodolojik farkliliklar tespit edilmistir:

Nesne Tespiti Etiketlerinin (Ground Truth) Yoklugu: Incelenen alternatif veri
setlerinin tamami, goriintli iyilestirme goérevine odaklanmistir. Bu nedenle, nesne
tespiti modellerinin egitimi ve mAP gibi metriklerle degerlendirilmesi i¢in zorunlu
olan sinirlayici kutu (bounding box) etiketlerini icermemektedirler. Bu veri setleri, bir
goriintiinlin sisli halini sissiz haliyle karsilastirarak piksel bazinda goriintii kalitesini
O0lcmek {izere tasarlanmistir; nesnelerin konumu ve smifi hakkinda bilgi

barindirmazlar.

Sahne Iceriginin ve Kapsaminm Uygunsuzlugu: Otonom siiriis sistemlerinin, trafik
sahnelerinde (araglar, yayalar, trafik isaretleri vb.) performans gostermesi beklenir.
Ancak incelenen veri setlerinin sahne igerikleri bu kapsama uymamaktadir. Ornegin,
I-HAZE ve SOTS veri setleri, tamamen i¢ mekan sahnelerinden olusmaktadir. O-
HAZE ve Dense-Haze gibi dis mekan setleri ise, otonom siiriis baglamindan farkli
olarak genellikle park, bahge gibi trafik dis1 ortamlar1 icermekte ve otonom araglar i¢in

anlamli nesne ¢esitliligi sunmamaktadir.

Odak Farklilig1 ve Degerlendirme Metrikleri: Bu veri setleri etrafinda sekillenen
caligmalar, dogal olarak mAP gibi nesne tespiti metrikleri yerine, goriintii iyilestirme
basarisini 6l¢en metrikleri kullanmaktadir. Dolayisiyla, bu veri setleri kullanilarak elde

edilecek sonuglar, bu tezin ana arastirma sorusuna dogrudan bir yanit veremeyecektir.
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Yukarida belirtilen nedenlerle, bu ¢alismada FOG-TRAINVAL ve 6zellikle gergek
diinya trafik sahnelerinden olusan RTTS gibi, hem sisli ortam kosullarin1 dogru bir
sekilde yansitan hem de nesne tespiti gérevi i¢in gerekli zengin etiketlere sahip veri
setlerinin kullanilmasi tercih edilmistir. Bu se¢im, gelistirilen modelin yalnizca gorsel
iyilestirme kapasitesinin degil, asil ve nihai gorev olan nesne tespiti basariminin da

giivenilir ve literatiirle karsilastirilabilir bir sekilde degerlendirilmesini saglamstir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, sisli hava kosullarinda nesne tespiti basarisini artirmak amaciyla,
sahneye 0zgii parametrelerle ¢aligsan bir goriintii 6n isleme modiili gelistirilmis ve bu
modiil, YOLOvI2m nesne tespiti mimarisiyle entegre edilerek degerlendirilmistir.
Calisma kapsaminda yapilan analizler sonucunda, asagidaki temel bulgulara

ulasilmistir:

Defogging modiilii, sisli goriintiilerde yapisal ayrimlar1 ve kontrast1 artirarak gorsel
kaliteyi belirgin Olgiide iyilestirmistir. Bu iyilesme, PSNR (31.13 dB) ve SSIM
(0.9729) degerlerine yansimis; boylece YOLOv12m mimarisine daha yiiksek nitelikli

veri sunulmasi saglanmistir.

YOLOv12m modeli, yalniz kullanildiginda siirli tespit basaris1 gostermis; ancak on
isleme modiiliiniin entegrasyonu ile P (%88.4), R (%78.2) ve mAP@0.5:0.95 (%68.8)
gibi metriklerde dikkate deger artislar elde edilmistir. Bu sonuglar, hipotezi destekler
nitelikte olup, On igleme siirecinin tespit dogrulugunu ve giivenilirligini anlaml

diizeyde artirdigini gostermektedir.

Egitim stireci, diisiik parametreli modeller ve uygun kayip fonksiyonlar1 kullanilarak
yalnizca 10 epoch’ta (egitim dongiisii) tamamlanabilmis, bu da donanim verimliligi

acisindan 6nemli bir avantaj sunmustur.

Literatiirdeki benzer ¢alismalardan farkli olarak, onerilen yaklasim sabit parametreli
degil, sahneye 6zgii analizle ¢alisan dinamik bir iyilestirme stratejisi benimsemis ve

bu sayede homojen olmayan sis dagilimlarina kars1 daha tutarli sonuglar iiretmistir.

Bu bulgular dogrultusunda, gelistirilen sistemin yeteneklerini daha da ileriye tagimak
ve endiistriyel uygulamalara hazir hale getirmek amaciyla gelecekteki caligmalara

yonelik olarak asagidaki oneriler sunulmaktadir:

Bu calismada gelistirilen modelin teorik basarisi lizerinden gidilmistir ancak otonom
sistemlerde pratik uygulanabilirlik, yalnizca dogrulukla degil, ayn1 zamanda islem hizi
ve verimliligi ile de dl¢lilmektedir. Bu kapsamda gergek zamanli uygulama Onerisi ve

donanim kisitlar1 belirtilmektedir:



. Gomiilii Sistemler Uzerinde Performans Testi: Gelistirilen sistemin, otonom
araclarda sik¢a kullanilan NVIDIA Jetson gibi gomiilii donanimlar veya endiistriyel
islemciler iizerinde test edilerek pratikteki basarisi Olgiilebilir. Bu testler, modelin
saniyedeki kare sayisi (FPS) cinsinden hizin1 ve kaynak tiiketimini ortaya koyarak

gercek zamanli yeterliligini sunabilir.

. Model Optimizasyonu: Donanim kisitlar1 géz 6niinde bulundurularak, modelin
hafifletilmesi (6rnegin, model budama veya nicemleme gibi tekniklerle) ve ¢ikarim

hizinin artirilmasina yonelik optimizasyon ¢alismalar1 yapilabilir.

Modelin farkli senaryolarda giivenilir bir sekilde calisabilmesi, egitildigi verinin
cesitliligine baghdir. Bu nedenle veri gesitliginin arttirilmasi ve genelleme yeteneginin

giiclendirilmesi i¢in agsagidaki oneriler sunulmaktadir:

. Farkli Hava Kosullarinin Entegrasyonu: Modelin genelleme yetenegini daha
kapsamli test etmek i¢in yalnizca sis degil; ayn1 zamanda yagmur, kar, diisiik 151k ve
gece kosullart gibi diger zorlu atmosferik sartlari igeren sahnelerle egitilebilir ve test

edilebilir.

. Cografi ve Cevresel Cesitlilik: Farkli cografi bolgelerden ve yol tiplerinden
(sehir i¢i, otoyol, kirsal) toplanan verilerin kullanilmasi, modelin global dl¢ekte daha

tutarli bir performans sergilemesine olanak taniyabilir.

Modelin temelini olusturan adaptif yaklagim, daha gelismis mimarilerle birlestirilerek
bir iist seviyeye taginabilir. Bunun i¢in daha gelismis mimari entegrasyonlar1 ve adaptif

yaklasimda iyilestirme onerilmektedir:

. Gelismis Sis Tahmin Mekanizmalari: Mevcut sistemin sahne analizine dayal
lyilestirme siireci, daha gelismis tahmin algoritmalariyla desteklenerek modiiliin
cevredeki gorsel kosullara olan duyarlilig1 artirilabilir. Bu, 6zellikle homojen olmayan

sis dagilimlarinda daha kararli sonuglar iiretebilir.

. Cok Asamali (Multi-Task) Mimariler: Sis giderme modiiliiniin yalnizca bir 6n
isleme adimi olarak degil, nesne tespiti siireciyle entegre bir sekilde ortak 6grenme
(multi-task learning) yapabilecegi mimariler tasarlanabilir. Bu sayede, sis giderme ve

nesne tespiti gorevleri birbirini es zamanl olarak iyilestirebilir.
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Otonom sistemlerin karsilastig1 cevre siirekli degismektedir. Modelin bu dinamizme
ayak uydurabilmesi icin statik kalmamasi gerekir. Bundan dolayi siirekli 6grenme ile

modelin dinamik olarak gelistirilmesi uygulanabilir:

. Kullanim Sirasinda Egitimin Siirdiiriilebilirligi: Modelin, sahada karsilastig1
yeni ve zorlu senaryolardan otomatik olarak veri toplayarak kendini
giincelleyebilecegi bir siirekli 6grenme c¢ergevesi gelistirilebilir. Bu gelistirmenin,
sistemin zamanla daha akilli ve dayanikli hale gelmesini saglamasi1 ongoriilmektedir.
. Cevrim I¢i Adaptasyon: Ozellikle anlik ve siddetli hava degisimlerine kars1,

modelin parametrelerini siirliis esnasinda hizla adapte edebilecegi c¢evrim igi

adaptasyon mekanizmalari lizerine arastirmalar yapilabilir.

Bu Oneriler dogrultusunda gelistirilecek sistemlerin, otonom araglarin ¢evresel
algilama kabiliyetlerini zorlu hava kosullarinda daha giivenilir ve kararli hale

getirecegi ongoriilmektedir.
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MESLEKIi DENEYIM VE ODULLER:

2021-2022 yillar1 arasinda Motherson SAS’ta Bilgi Teknolojileri Miihendisi olarak
calist1.

2022 yilindan itibaren Otokar’da g¢aligmaya basladi. 2024 yilina kadar Bilgi
Teknolojileri ve Dijital Dontisiim Direktorliigii'nde Web Teknolojileri Birimi’nde
Yazilim Miihendisi olarak ¢alisti.

2024 yilinda Otokar’da Ticari Araglar Ar-Ge Direktorliigii'nde Otonom Siiriis
Teknolojileri Gelistirme Miidiirliigii'nde Otonom Siiriis Teknolojileri Gelistirme
Miihendisi olarak calismaya basladi ve 3 ay igerisinde Uzman tinvanini aldi. Halen
bu pozisyonda ¢aligmaktadir.

TEZDEN TURETILEN ESERLER:

Demircioglu B. H., ve Yumusak N. (2025, 21-23, Mart). ADAPTATION OF
ENVIRONMENTAL PERCEPTION AND ATTENTION MECHANISMS IN
ADVERSE WEATHER CONDITIONS. ASES 1. Nevruz Scientific Research
Congress, Istanbul, Tiirkiye.



