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Gelismis ve gelismekte olan iilkelerde trafik kazalari insan hayatini tehdit eden en
6nemli konulardan biridir. Trafik kazalarindaki kusur oranlari arasinda en biiyiik payin
stiriiciilere ait oldugu goriilmektedir. Stirticli kusurlarinin sebepleri incelendiginde stricu
dikkat daginiklig1 6n plana ¢ikmaktadir. Siiriicti dikkat daginikliginin trafik glivenliginin
yani sira ¢evre kirliligi tizerinde de 6nemli diizeyde etkisi bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasi
kapsaminda stirticii dikkat daginikliginin trafik giivenligi ve ¢evre kirliligine etkisi ayri
ayr1 ele alimmistir. Erzurum ilinde dikkate alinan 23 kavsakta dikkat dagiiklig1 yasayan
strlcllerin en sik sergiledikleri eylem olan cep telefonu kullanimi ve etkileri
degerlendirilmistir. Siirliciilerin cep telefonu kullanom durumu incelendiginde yillik
291,37 saatlik gecikme, 1,472 kg CO2, 0,44 kg NOx emisyonu ve 261,6 litre yakit
tiketimi meydana geldigi gorilmektedir. Suruct dikkat dagmikliginin 6nlenmesi veya
kismen Oniline gecilebilmesi amaciyla tez calismasi kapsaminda nesne tespiti
algoritmalar1 kullanilmistir. Siirticii dikkat daginikliginin tespiti igcin YOLO mimarisine
ait YOLOv7 ve YOLOvV8 modelleri egitilmistir ve tespit islemi gergeklestirilmistir.
Modelin egitilmesi amaciyla belirlenen eylem simiflarinin dncelik dereceleri Analitik
Hiyerarsi Siireci kullanilarak belirlenmistir. YOLO modellerinin egitilmesi i¢in yeni veri
seti olusturulmus ve farkli siiriis karakteristiklerini yansitan toplam 39.996 goriintii
calismaya dahil edilmistir. mAP 0.5:0.95 olgiit metrigine gore YOLOv7 modelinde
%91,17 ve YOLOvVS8 modelinde %92,03 dogruluk orani elde edilerek bagarili performans
gosterdikleri sonuglar ile ortaya konulmustur. Ayrica, Akilli Ulasim Sistemleri
kapsaminda gercek zamanl siiriise dayanan tespit ve siiriicili ikaz yaklasimi ele alinarak
trafik giivenligi ve ¢evre kirliligi anlamindaki olumsuzluklarin giderilmesi amaglanmistir.

2023, 166 sayfa

Anahtar Kelimeler: Sirictu Dikkat Daginikligi, Cevre Kirliligi, Trafik Giivenligi,
YOLO, Akilli Ulagim Sistemleri
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EXAMINING THE ENVIRONMENTAL EFFECTS OF DRiVER
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Traffic accidents are one of the most important issues threatening human life in
developed and developing countries. It is seen that the largest share of the fault rates in
traffic accidents belongs to the drivers. When the causes of driver errors are examined,
driver distraction comes to the fore. Driver distraction has a significant impact on
environmental pollution as well as traffic safety. Within the scope of this thesis, the
effects of driver distraction on traffic safety and environmental pollution are discussed
separately. Mobile phone use, which is the most common action exhibited by distracted
drivers, and its effects were evaluated at 23 intersections in Erzurum province. When
drivers' mobile phone usage status is examined, it is seen that there is an annual delay of
291,37 hours, 1,472 kg CO2, 0,44 kg NOx emissions and 261,6 liters of fuel consumption.
In order to prevent or partially prevent driver distraction, object detection algorithms were
used within the scope of the thesis. To detect driver distraction, YOLOv7 and YOLOvV8
models belonging to the YOLO architecture were trained and the detection process was
carried out. The priority levels of action classes determined for model training were
determined using the Analytic Hierarchy Process. A new data set was created to train
YOLO models and a total of 39,996 images reflecting different driving characteristics
were included in the study. According to the mAP 0.5:0.95 criterion metric, an accuracy
rate of 91.17% for the YOLOv7 model and 92.03% for the YOLOv8 model was obtained,
demonstrating successful performance. In addition, within the scope of Intelligent
Transportation Systems, it is aimed to eliminate the negativities in terms of traffic safety
and environmental pollution by considering the detection and driver warning approach
based on real-time driving.

2023, 166 page
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1. GIRIS

1. GIRIS

Bu tez ¢aligsmasi1 kapsaminda girig boliimiinde strlcl dikkat daginikliginin trafik
kazalar1 iizerindeki etkisi ve ¢evresel etkileri incelenmistir. Bu baglamda, ilk olarak trafik
kazalar1 ile ilgili bilgiler sunulmustur. Daha sonra, siiricii dikkat dagmikli§inin
tanimindan, tiirlerinden ve etkilerinden bahsedilmistir. Siirticti dikkat daginiklig1 kaynakl

trafik kaza istatistikleri sunularak dikkat dagimikliginin ¢evresel etkileri ifade edilmistir.

1.1.Trafik Kazalan

Kaza, genellikle dogas1 geregi ani olan ve yaralanma, maddi manevi kayiplara yol
acan beklenmeyen olaylar olarak ifade edilmektedir (Bonilla-Escobar and Gutiérrez
2014). Kazalarin yeri, zamani ve meydana gelme sekli onceden bilinmemektedir. Hig
kuskusuz, en 6nemli kaza siniflarindan biri de karayolu trafik kazalaridir. Karayolu trafik
kazasi, halka agik bir yol veya caddede bir veya daha fazla kisinin yaralanmasi veya
6limiine veya maddi kayiplara neden olan ve en az bir aracin hareket halinde oldugu bir
olayi ifade etmektedir (Sembajwe et al. 2022). Trafik kazalarindaki 6liim, yaralanma ve
maddi manevi kayiplar oldukca yiiksek seviyelerde oldugundan dolay: trafik kazasi,
Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan halk saglig1 sorunu olarak kabul edilmektedir.
Trafik kazalari, bireylerde maddi ve manevi hasarlara yol agarak, kisilerin sagligini,
yasam kalitesini ve konforunu olumsuz yonde ciddi bir sekilde etkilemektedir. Ayrica,
trafik kazalar1 giinliik hayatin kagmilmaz bir parcasi olmasina ragmen bireyler veya

yakinlari trafik kazalariyla karsilaginca duyarlilik seviyeleri artmaktadir.

Trafik kazalar1 insanlarin hayatlarii olumsuz bir sekilde etkileyip geri
donllemez sonuglara sebep olabilmektedir. Karayolu trafik kazalarinda her y1l yaklagik
1,3 milyon insan hayatin1 kaybetmektedir (Anonymous 2022a). Bunun yani sira, 50
milyona yakin insan da ruhen veya fiziksel olarak yaralanmaktadir. Ekonomik Is Birligi
ve Kalkima Orgiitii (OECD) yesi olan iilkelerdeki trafik kaza istatistikleri Sekil 1.1°de
sunulmustur (Kim et al. 2021; Anonymous 2023a). Oliim ve yaralanmalarm toplum
tizerindeki etkilerinin olduk¢a 6nemli oldugu ¢alismalarda ortaya konmustur (Sabigaba

et al. 2023). Trafik kazalarinda manevi kayiplarin yaninda maddi kayiplar da oldukca
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onemli bir yer tutmaktadir (Bougueroua and Carnis 2016). Trafik kazalari, trafikteki
bireylerin buttiniinu ve her yonuyle 6nemli derecede tehdit etmektedir.

OECD Ulkelerinde 1.000.000 Kisi Basina Trafik
Kazasinda Olenlerin Sayisi

Avustralya I
Bulgaristan I - ——
Finlandiva
Fransa
Polonya
Portek:z I

Tiirkive
Kanada
Sih
Gek Cumbhuriyeti
Japonya YR
Ttalya I
Terail I
Avusturya I
Birlesik Krallrk ISy
Estonya
Irlanda T —
Izlanda I N
Slovenya
Slovakva 477
Ispanva T
Isvicre T
Isver
Belgika
ABD
Liksemburz [ A
Letonya
Almanya
Danimarka
Giiney Kore I -
Yeni Zelenda
Norveg
Hollanda 153

Yunanistan

Sekil 1.1. OECD lye ulkelerdeki trafik kaza istatistikleri

Trafik kazalarinda 61Um ve yaralanmalar hemen hemen tiim yas gruplarini etkilese
de ozellikle 15-24 yas arasi geng niifus Uzerindeki etkisi yok sayilamaz. Belirtilen yas
grubunda meydana gelen 6liim ve yaralanmalarin en 6nemli sebeplerinden biri trafik
kazalaridir. Amerika Birlesik Devletleri’nde (ABD) yapilan arastirmada yas grubuna gore
trafik kazalarinda 6lenlerin sayisina iliskin gorsel Sekil 1.2°de sunulmustur (Anonymous
2021; Anonymous 1999).

N
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Sekil 1.2. Yas gruplarina gore trafik kazalarinda 6liim orani

Diinya genelinde 6liim sebepleri incelendiginde, 2021 y1li itibariyle trafik kazalar
oliim sebepleri arasinda 9. sirada yer almaktadir. Mevcut durumun devam etmesi halinde
2030 yilinda trafik kazalarinin Oliim sebepleri arasinda 5. Siraya yiikselecegi
ongoriilmektedir. Bu durumun 6niine gegebilmek amaciyla, Birlesmis Milletler Genel
Kurulu (BMGK) 2030 yilina kadar trafik kazalarindaki 6lim ve yaralanma oranlarinin
yartya kadar indirmek gibi iddiali bir hedef belirlemistir (Anonymous 2022b). Sekil
1.3’de Diinya genelindeki trafik kazalarinda tilkelere gore o6liim oranlari verilmistir
(Anonymous 2022c). Bu oranin hesaplanmasinda trafik kazalarinda hayatini
kaybedenlerin 100.000 kisi basina diisen 6liim orani kullanilmaktadir. Ozellikle, Afrika
kitasindaki 6liim oranlarinin yiiksek olusu sosyo-ekonomik gelismislik diizeyi ile iliskisi

bulunmaktadir.
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Sekil 1.3. Ulkelere gore karayolu trafik kazalarindaki 100.000 kisi basina diisen 6liim
orani (2022).

Bir trafik kazasmin meydana gelebilmesi icin bir veya daha fazla faktorin bir
araya gelmesi gerekmektedir. Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun (TUIK) yayinladig trafik
kazas1 verilerine gore kaza sebepleri dar bir ¢erceve ile sinirlandirilmistir. Ornegin, 2022
yilina ait veriler incelendiginde su ifadeler yer almaktadir. “Tiirkiye'de 2022 yilinda
Oliimlii yaralanmali trafik kazasina neden olan toplam 224 bin 418 kusura bakildiginda
kusurlarin %86,6'sinin sdriict, %9,5'inin yaya, %2,1'inin tasit, %1,2'nin yolcu ve
%0,4'tiniin yol kaynakli oldugu goriildii.” (Anonim 2022a). Ayrica, Emniyet Genel
Midiirliigii’niin (EGM) kaza istatistik verileri incelendiginde trafik kazalarina neden olan

stiricii kusurlar1 Cizelge 1.1°de verilmistir (Anonim 2022b).

Cizelge 1.1. Emniyet Genel Midiirliigii istatistiklerine gore siirticti kusurlar

Siiriicii Kusurlari
Ara¢ hizim yol, hava ve trafigin gerektirdigi| Trafik giivenligi ile ilgili diger kurallara

sartlara uydurmamak uymamak

Kavsak, gecit ve kaplamanin dar oldugu yerlerde | Yaya ve okul gegitlerinde yavaslamamak,
geg¢is Onceligine uymamak yayalara gecis hakki vermemek

Serit izleme ve degistirme kurallarina uymamak | Alkoll olarak ara¢ kullanmak

Arkadan Carpma Asirt hizla arag kullanmak

Dogrultu  Degistirme  (doniis)  kurallarina Gegme yasag1 olan yerlerden gecmek
uymamak

Hatal1 sekilde veya yasak olan yerlere park

Manevralar1 diizenleyen genel sartlara uymamak etmek

Kirmiz1 11k veya gorevlinin dur isaretinde

durmamak Diger

Tasit giremez trafik isareti bulunan yerlere girmek
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Cizelge 1.1 incelendiginde siiriicii kusurlarinin kapsami sinirli tutulmustur.
Ayrica, siirlicii kusurlarindan ziyade kazanin olusum siniflari dikkate alinmistir. Stirticii
ile ilgili genel kusurlar hakkinda bilgi verilmistir. Ancak, WHO’nun raporlar
incelendiginde trafik kazalarinin sebepleri ve buna bagl olusan risk faktorleri oldukca
genis bir yaklagim ile ele alinmaktadir. Asir1 hizlanma, alkol ve diger psikoaktif
maddelerin etkisi altinda ara¢ kullanma, yorgun veya uykulu ara¢ kullanma, dikkat
daginikligi, giivensiz yol altyapisi, uygun olmayan araglar, trafik kurallarinin yetersiz
uygulanmasit vb. nedenlerden dolay1 trafik kazalarmin meydana geldigi ifade

edilmektedir (Anonymous 2022a).

Tiirkiye 6zelinde trafik kazalari incelendiginde 2022 yilinda 1.232.957 trafik
kazas1 meydana gelmistir. Bu kazalardan 197.261 tanesi 6liimlii yaralanmali kaza sinifina
girmektedir. 2022 yilindaki trafik kazalarinda 5.229 61iim ve 288.696 yaralanma meydana
gelmistir. Bu kazalarin %82,5’i yerlesim yeri iginde ve %17,5’i yerlesim yeri diginda
gerceklesmistir. Ayrica, Tiirkiye’de 1.000 tasit basina diisen 6limlii yaralanmali trafik
kazasi oran1 7,4’tlir (Anonim 2022a). Turkiye genelinde 100.000 kisi basina diisen 6liim
sayisi ise 2019 yili itibariyle 7°dir (Anonymous 2019a).

1.2 Siiriicii Dikkat Dagimikhg:

Bu tez ¢alismas1 kapsaminda trafik kaza sebeplerinden biri olan dikkat daginiklig
incelenmektedir. Dikkat daginikligi kaynakli siiris davramislarinin ¢evresel etkileri,
meydana gelen kazalara iligkin bilgiler ve bu tiir kazalarin 6nlenmesi amaciyla oneriler
sunulacaktir. Dikkat daginikligi, siiriicliyli giivenli siiriis faaliyetlerinden uzaklastiracak
eylemlerin biitiiniidiir. Ornegin, cep telefonu ile konusmak, mesaj yazmak, yeme-igme
hali, aragtaki insanlarla konusmak, multimedya sistemi ile ilgilenmek, makyaj yapmak
vb. faaliyetler dikkat daginikligina sebep olan eylemlerdir. Trafik kazalarinin %80’inden
fazlasi, cep telefonu kullanmak, mesajlasmak, yolcularla konusmak, sigara veya icecek
igmekten kaynaklanmaktadir (Yanbin et al. 2017; Aljasim and Kashef 2022). Ancak,
mesaj yazmak dikkat dagmikligini en ¢ok etkileyen eylemlerdendir. Bir mesaji okumak
veya yazmak icin suriici dikkatini yoldan 5 saniyeligine ayirdiginda 90 km/sa hizla,
biitiin bir futbol sahasimi gezecek kadar yol almaktadir (Anonymous 2020a). Sdriicl

dikkatinin dagilmasi, insanlarin giivenligi lizerinde biiylik bir etkiye sahiptir ve otonom
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stiriis yardimindan sigorta sirketlerine ve sorusturmalara kadar bir dizi uygulama igin

ilgili bir konudur (Valeriano et al. 2018).

Siiriis esnasinda dikkat dagmiklhigi gilin gectikge bliyliyen onemli bir risk
faktoriidiir ve bu konuda karar vericilerin ciddi endiseleri olusmaktadir. Dikkat
dagimiklig: faktorii izerine yiiriitiilen bir¢ok calismanin ilgilendigi nokta, siiriis esnasinda
cep telefonu ve diger teknolojik cihazlarin kullaniminin yayginlasmasindan kaynaklanan
dikkat daginikligidir. Ulusal Karayolu Trafik Giivenligi idaresi (NHTSA) verilerine gore
ABD’de 2020 yilinda gergeklesen oliimlii kazalarin %8’i ve yaralanmali kazalarin
%14’0nun sebebi sdrdcilerin genellikle cep telefonu kullanimindan kaynakli olugan
dikkat daginikligidir (Anonymous 2022d). Bu alanda bir¢cok ¢aligma yiiriitiilmesine
ragmen teknolojik cihazlarinin kullannomindan kaynaklanan dikkatsizlik basta olmak
uzere, dikkat daginiklig1 sorunu ve bu sorunun trafik kazalari tizerindeki etkisi tam olarak
bilinememektedir. Konunun derinine inmeden once siriculerde meydana gelen dikkat

dagimiklig1 ve cesitleri asagida agiklanmaktadir.

Yapilan tanima gore, “Dikkat daginikligi, dikkatin giivenli siiriis i¢cin 6nem arz
eden eylemlerden siirlisii tehlikeye atan eylemlere sapmasidir.” (Anonymous 2020b).
Diger bir tanima gore “Dikkatin, giivenli siiriis i¢in kritik olan faaliyetlerden, diger ikincil
bir faaliyete dogru saptirilmasidir. Bu durum, giivenli siiriis i¢in kritik olan faaliyetlere
yetersiz dikkat verilmesine veya hic dikkat edilmemesine neden olabilir” (Regan et al.
2011). Kisaca ifade etmek gerekirse, siiriiciiniin karar verme yetisi, farkindalig1 ve siiriis

performansi zayiflar. Siirticti dikkat daginikligi dort farkli sekilde meydana gelebilir.

Gorsel: Siirtis ile iligkisi olmayan herhangi bir durum i¢in yoldan gozlerin
ayrilmasidir. Bir siiriici gozlerini yoldan ayirdig1 esnada kendisini ve etrafindaki diger
insanlan tehlikeye atmaktadir. Cogu zaman, teknolojik cihazlar nedeniyle siirticiilerin
gorsel dikkati dagilmaktadir. Siiriicti, siliriis esnasinda bu cihazlardan uzak durmalidir.
Yukarida da belirtildigi tizere 90 km/sa hizla seyreden bir siiriiciiniin cep telefonuna 5
saniye siiresince bakmasi durumunda bir futbol sahasi uzunlugundaki yolu kat ettigi

Olciilmiistiir.
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Biligsel: Zihinsel karmasa yasanmasi durumlarini igeren haller: cep telefonu ile
konusurken konu hakkinda diistinme gibi eylemlerdir. Kisaca, siiriiciiniin diigiincesini ve
odagin siirlis faaliyetlerinden uzaklastiran her sey bilissel dikkat daginiklig1 sinifina
girmektedir. Teknolojik cihazlarin kullanimindan daha fazla dikkat daginikligina yol acan
bir dikkat dagimikligi tiiridir. Ciinkii, siiriiclilerin siirlis esnasindaki odaklarinin

Ol¢iilmesi miimkiin degildir ve siklikla odak dagilmaktadir.

Fiziksel: Siirlis i¢in birincil gorevleri yerine getirmek yerine, farkli fiziksel
eylemlerde bulunmak: cep telefonundan mesajlasma, bilgi eglence ekranlariyla ilgilenme
gibi eylemlerdir. Kisaca, bir siiriiciiniin ellerini direksiyon simidinden ¢ekmesi fiziksel
dikkat daginiklig1 olarak ifade edilmektedir. Siiriiciilerin radyo istasyonun ayarlanmasi,
diger koltuklara erisim, cep telefonu kullanim1 gibi durumlar fiziksel dikkat daginikligi

sinifina girmektedir.

Isitsel: Siiriis sirasinda dis sesleri engelleyecek bir giiriiltii ortamina maruz kalmak:
cep telefonuyla konusmak, yiiksek sesle miizik dinlemek gibi eylemlerdir. Cogu surucu
araclarinda radyo/miizik sistemlerinin agik olmasina alisik olmasina ragmen; giiriilti
dikkat dagitic1 bir durumdur. Yiiksek sesle miizik dinlemek veya miiziklere eslik etmek
dikkat dagmikligina neden olmaktadir. Miizik dinlemek ve eslik etmek sadece isitsel degil
bilissel dikkat daginiklig1 sinifina da girmektedir. Ayrica, yiiksek ses ile miizik dinlemek

ara¢ disindaki olaylardan haberdar olamamak anlamina gelmektedir.

Stiriis esnasinda yukarida bahsedilen durumlardan biri veya birka¢i ayni anda
meydana gelebilir. Buna bagl olarak siiriicii dikkat daginikligi olusmaktadir. Suruci
dikkat daginiklig: arag ici veya harici dikkat dagmikligr olarak ikiye ayrilabilir. Harici
dikkat daginikliklarina 6rnek olarak, reklam panolari, yol kenari tabelalar:1 verilebilir.
Unutulmamasi gereken bir durum vardir ki; her dikkat dagimikligi trafik kazasina
sebebiyet vermese de kaza riskini ciddi oranda artirmaktadir. Ayrica, siiriiciiniin normal
stiriis davraniglarindan uzaklagsmasi ile gevresel etkiler de 6n plana ¢ikmaktadir. Dikkat
daginiklig1 yasayan siiriicii nedeniyle gecikmelerin meydana gelmesi ve buna bagli olarak

yakit tiiketimi ve emisyon degerleri gibi ¢evresel kosullarin degismesi kaginilmazdir.
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1.3.Cep Telefonu Kullanimi

Teknolojide yasanan olaganiistii ve hizli gelismeler sayesinde yasam her gegen giin
dijitallesmektedir. Ayrica, insanoglu dijitallesmeye olan bagliligin siirekli artirmaktadir.
Cep telefonu kullanimimin, Diinya genelinde 7,26 milyar kullaniciya ¢ikmasi bu
bagimliligi ¢ok net bir sekilde ortaya koymaktadir. Tiirkiye Ozelinde bu istatistik
incelendiginde 82 milyonun iizerinde abone sayis1 oldugu goriilmektedir. Cep telefonu
kullanim1 akilli telefon 6zelinde incelendiginde, Dunya genelinde 6,64 milyar akilli
telefon kullanicisinin oldugu goriilmektedir (Turner 2022). 2025 yilinda cep telefonu
kullanicisi sayisinin 7,49 milyar, akilli telefon kullanicisi sayisinin ise 7,33 milyar olacagi
tahmin edilmektedir. Bu tahminler dogrultusunda dijitallesmenin son siirat devam
edecegi Ongoriilmektedir. Sekil 1.4°de akilli telefon kullanim istatistikleri 2016-2027

yillar arasi i¢in sunulmustur.

10,000

8,000 7.690

7,514
7,074 #29

5,000 5.623
5,095
4,435

4,000 3,668

2,000

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023" 2024* 2025* 2026" 2027*

Sekil 1.4. 2016-2027 yillart arasi igin Dinya geneli giincel ve tahmini akilli telefon
kullanici sayisi, milyar.

Cep telefonlari, sadece c¢agriy1 cevaplamak veya ¢agri yapmak igin
kullanilmamaktadir. Surekli etkilesim halinde olunan cep telefonlar1 hi¢ kuskusuz siiriis
esnasinda da siklikla kullanilmaktadir. Gerek cep telefonlar1 olsun gerek araclarin bilgi

eglence sistemleri olsun siiriis esnasinda 6nemli derecede dikkat daginikligina neden
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olmaktadir. Cep telefonu kullanimi1 ve trafik kaza istatistikleri ile ilgili baz1 veriler
bulunmaktadir. Diinya genelinde, giiniin herhangi bir saatinde yaklasik 660.000 suricu
bir otomobilin direksiyonundayken telefonlarin1 kullanmaya ¢alismaktadir. Ulusal
Giivenlik Konseyi, ara¢ kullanirken cep telefonu kullaniminin her yil 1,6 milyon kazaya
yol agtigini bildirmektedir (Anonymous 2021). Mesajlasma ve araba kullanmanin neden
oldugu kazalarda yilda yaklagik 390.000 yaralanma meydana gelmektedir (Anonymous
2022e). Tim oliimciil kazalarin yaklasik %14'G bir tiir cep telefonu kullanimini
icermektedir (Anonymous 2022f). Arag¢ kullanirken mesajlasmak kazaya neden olma
olasilig1 bakimindan alkollii ara¢ kullanmaktan 6 kat daha fazla oldugu goriilmiistiir. Arag
kullanirken mesaj yazmak, gozleri yoldan ayirarak gegirilen siireyi %400 oraninda
artirmaktadir. Siiriicli normal siiriis esnasinda yoldan gozlerini 1 saniyeliine ayirdigi
diistintiliirse cep telefonu kullanimi durumunda bu siire 5 saniyeye ¢ikmaktadir. Yol
giivenligi uzmani Brake, direksiyon basinda telefon kullanmanin kaza yapma olasiligin
dort kat artirdigint ifade etmektedir (Anonymous 2020b). Mesajlasan siiriiciilerin bir
kazaya karisma olasiligi, mesaj atmayan siirticiilerden 23 kat daha fazladir (Anonymous
2020c). ABD’de 2010-2020 yillar1 arasinda dikkat dagimikligi sebebiyle meydana gelen
trafik kazalarina iligkin veriler Cizelge 1.2’de sunulmustur (Anonymous 2022g).
ABD’de yapilan bir ¢alismaya gore New Jersey eyaletindeki kazalar %251 siiriiciilerin
dikkat daginikligi nedeniyle meydana gelmektedir (Hasan 2021). ABD Ulastirma
Bakanlig1 tarafindan agiklanan verilere gére 2020 yilinda dikkati dagilmis siiriicii
nedeniyle 3.142 Kisinin 61diigi tespit edilmistir (Anonymous 2020d). Bu istatistiklerde
belirtilen dikkati dagilmis siiriiciilerin her birinin cep telefonuyla iliskisi oldugu

diistiniilmektedir.

Cizelge 1.2. 2010-2020 yillar1 arasinda ABD’de dikkat daginikligi sebebiyle meydana
gelen trafik kazalart.

Yil 2020 | 2019 | 2018 | 2017 | 2016 | 2015 | 2014 | 2013 | 2012 | 2011 | 2010
=
= 25
é gg 3.142|2.895 | 2.645 | 3.003 3.197 | 3.242 | 2.972 | 2.910 | 3.098 | 3.047 | 2.993
0 50
[+
a




1. GIRIS

Cizelge 1.2. (Devam)

680 | 986 | 938 | 912 | 905 | 885 | 967 | 904 | 908 | 826 | 900

Dikkati Dagilmis
Siiriis Kazalan
(x1.000)

Cizelge 1.2 incelendiginde pandeminin etkisiyle 2020 yilinda trafik kaza sayisinda
6nemli miktarda azalma gozlemlenmektedir. Ancak, 6liimler i¢in aynt durum s6z konusu

degildir. Trafik kazas1 sayis1 azalmasina ragmen 6liim sayisindan artis meydana gelmistir.

Amerikan Otomobil Birligi (AAA) anketine gore, gen¢ siriculerin %940
mesajlagsmanin ve araba kullanmanin tehlikelerini kabul etmesine ragmen, %35'i yine de
bunu yaptigin1 kabul etmektedir (Anonymous 2021). Oliimciil kazalara karisan geng
striiculerin %21'inin dikkati cep telefonlar1 tarafindan dagildig: tespit edilmistir. 15-29
yas aras1 15.341 suriicl dikkat daginiklig1 veya cep telefonu kullanimi1 nedeniyle 6limciil

kazalara karigsmistir (Anonymous 2021).

Istatistikler, ABD'de her y1l mesajlasma ve araba kullanma nedeniyle 400 civarinda
6liim oldugunu gostermektedir. Ancak, gergek sayinin bu istatistigin en az 2 kat1 oldugu
diisiiniilmektedir. ABD'deki her 4 araba kazasindan 1'i, mesajlasirken araba kullanmaktan
kaynaklandig: ifade edilmistir. Ayrica, ABD'de her 3 gencten 1'i en az bir kez mesaj
attigin1 ve ayni zamanda araba kullandigini itiraf etmektedir (Anonymous 2018a). Ek
olarak, yapilan bir diger calismaya gore cep telefonu kullaniminin trafik kazalar
tizerindeki etkisinin gengler arasinda daha fazla oldugu gozlemlenmistir (Klauer et al.
2014). ABD’de meydana gelen trafik kazalari sonrasi yapilan bir ankette siiriiciilerin cep

telefonu kullanim oranlar1 Cizelge 1.3’de sunulmaktadir.

Dikkat daginikligr ile ilgili yapilan diger bir arastirmaya gore, cesitli digsal faktorler
kontrol edildikten sonra, bir siiriicii eller serbest telefon goriismesi yaptiginda zamansal
olarak 0,33 s'lik gecikme ve elde telefon goriismesi icin 0,75 s'lik gecikme

ongorulmektedir (Saifuzzaman et al. 2015).

10
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Cizelge 1.3. 2019 yilinda meydana gelen dliimciil trafik kazalarinin yas gruplarina gore

dagilimi.
Yas Grubu Sayi Cep Telefonu Kullanan
Strdculer

15-20 66 %17
21-24 61 %16
25-34 90 %23
35-44 79 %20
45-54 48 %12

55-64 32 %8

65-74 10 %3

75+ 3 %1
Toplam 390 %100

Allianz'im Yol Giivenligi Arastirma girketinin Tiirkiye’deki siiriiciiler igin
gergeklestirmis oldugu arastirmanin sonuglari su sekildedir; 1.600 siiriicii ile goriiserek
son ii¢ y1lda kaza yapan siiriiciilerin %60°nin kaza sirasinda cep telefonlarini kullandiklar
tespit edildigi vurgulanmaktadir. Kaza yapmayan siiriiciilerde ise cep telefonu kullanma
orant %37 oldugu ortaya ¢ikmistir. Aragtirmaya gore, siirtictilerin %46's1, yani yaklasik
her iki siiriictiden biri cep telefonu kullanmama kuralini ihlal etmektedir. Siiriiciilerin
%740 ise araca entegre teknik cihazlarin dikkatlerini dagittigini belirtmektedir.
Suruculerin %15'i trafikteyken cep telefonu ile mesajlagsma eylemini sergilemektedir ve
%24’ akilli telefonlarini kullanarak mesajlarin1 okumaktadir. 24 yas alti katilimcilar
arasinda bu oranin ¢ok daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu yas grubundaki
katilimcilarin %23'i araba kullanirken mesaj yazarken, %27'si mesajlarin1 okumaktadir.
Aragtirma, slrlcllerin %52'sinin dikkatinin yolcularin yaptigi telefon konusmalari

nedeniyle dagildigini ortaya koymaktadir (Anonim 2017; Turan 2017)

Stiriictilerin, sliriis esnasinda cep telefonlariyla veya diger bilgi eglence
sistemleriyle ilgilenmesi ile odak noktasi1 dagilmaktadir. Cizelge 1.4’de siiriiciiniin hizina
bagli olarak 2 saniyede kat ettigi mesafe sunulmustur. Cizelge 1.4’deki degerler
incelendiginde siiriiciiniin cep telefonuyla 2 saniyelik ilgisinin trafik kazalarinda ne kadar

onemli oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 1.4. Seyahat hizina bagli olarak 2 saniyelik mesafe

Seyahat hiz1 (km/sa) 40 50 60 80 100

2 sn. alinan yol (metre) | 22.22 27.78 33.33 44.44 55.56

Cep telefonu ile ilgilenme suricllerin sadece seyir halinde sergiledikleri
eylemlerden degildir. Bunun yaninda siirticiiler trafik 1siklarinda beklerken veya park
halindeyken arag icerisinde cep telefonlari ile siklikla ilgilenmektedir. Park durumundaki
arag siiriiciilerinin trafigi tehlikeye atmamasi durumunda herhangi bir dikkat daginiklig:
olmadig1 soylenebilir. Ciinkii, herhangi bir birincil siiriis faaliyeti gostermemektedir.
Ancak, trafik 1siklarinda bekleyen siiriiciilerin kavsaktaki gecikmeleri ve buna bagh

olarak yakit tiikketimi ve emisyon degerlerini etkiledigi ifade edilebilir.

Siiriictilerin cep telefonu kullanimi nedeniyle trafik kazasina karigma oranlar1 veya
ihtimalleri ile ilgili calismalar c¢esitli kuruluslar ve arastirmacilar tarafindan
gergeklestirilmistir. Siiriici dikkat dagiikliginin neden oldugu ¢evresel etkiler 6zelinde
caligmalar incelendiginde oldukga kisitl bir literatiiriin var oldugu goriilmektedir. Ancak,
kismi yapilan ¢aligmalar incelendiginde siiriicii dikkat dagmikligi ara¢ gecikmelerini,
yakit tiikketimini ve emisyon degerlerini artirdig1 goriilmektedir (Calvi et al. 2020; Singh
and Kathuria 2021). Trafik kazalari, maruz kalan bireylerin ve yakinlarinin hayatini
siddetli bir sekilde etkilemektedir. Ancak, trafigin ¢evresel etkileri Diinya {izerinde var
olan tiim insanlarin hayatina dogrudan veya dolayli yoldan etki etmektedir. Cevresel
etkilerin sonuglar1 aninda ortaya ¢ikmasa da siire¢ icerisinde trafik kazalarindan daha

tehlikeli olabilmektedir.

Yapilan tez ¢calismas1 kapsaminda siiriicii dikkat daginikliginin ¢evresel etkilerinin
incelenmesi, stirlicii dikkat dagimikliginin tespit edilmesi ve siiriiclilerin uyarilmasi
konular1 ele alinmigtir. Caligsma, giris, kaynak Ozetleri, materyal ve yontem, aragtirma

bulgular1 ve tartisma, sonuglar ve 6neriler basliklar altinda sunulmustur.

Calismanin giris boliimiinde trafik kazalari, siirlicii dikkat dagmiklhi§i ve cep
telefonu kullanimi ile ilgili bilgiler sunulmustur. Kaynak o6zetleri boliimiinde siirticii

dikkat daginikligimin tespiti i¢in yapilan ¢aligmalar ve siiriicii dikkat dagimikliginin
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cevresel etkilerini dikkate alan calismalardan bahsedilmistir. Bu tez calismasinin

literatiirdeki ¢caligmalardan farki ve yeniligi ortaya konulmustur.

Materyal ve yontem boliimiinde siiriicii dikkat daginikliginin ¢evresel etkilerinin
incelenebilmesi i¢in saha gozlemi yapilan caligma alani tanmitilmistir. Bunun ardindan
yakit tiiketimi, emisyon ve gecikme degerlerinin kullanildig1 referans calismaya yer
verilmigtir. Stirticli dikkat dagmikliginin tespiti icin kullanilan veriler ve verilerin
toplanma sekline iliskin bilgiler sunulmustur. Bunun haricinde, ¢alisma da kullanilan gok
kriterli karar verme (CKKYV) yontemleri, cografi bilgi sistemleri (CBS), derin 6grenme

ve goriintii igleme tekniklerden bahsedilmistir.

Arastirma bulgular1 ve tartisma boliimiinde c¢alisma kapsaminda dikkate alinan
problemler incelenmistir. Mevcut problemlere ¢6zim igin stiriicii dikkat daginikliginin
cevresel etkileri, en kritik/yogun kavsak se¢imi ve sonuglari sunulmustur. Ek olarak,
stiricii dikkat daginikliginin tespit edilmesi ve siiriiclinlin uyarilmasi ile ilgili bilgiler

sunulmustur.

Sonuglar ve oneriler boliminde cep telefonu kaynakli siirticii dikkat dagimiklig:
nedeniyle meydana gelen ¢evresel etkiler sunulmaktadir. Siirticti dikkat daginikligi tespit
modeli sonucunda elde edilen performans ¢iktilarindan bahsedilmistir. Mevcut durumun

iyilestirilmesi i¢in ¢esitli oneriler ifade edilmistir.
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Sdracilerin dikkat dagmikligini tespit etmek igin literatiirde bir¢ok calisma
bulunmaktadir. Bunun yaninda, cep telefonu kullanim1 kaynakli dikkat daginikligindan
dolay1 meydana gelen cevresel etkiler yeterince incelenmedigi goriilmektedir. Ayrica,
stiricii dikkat daginikliginin tespiti i¢in yapilan calismalarin ¢ogunda gercek zamanl
tespit algoritmasi yiiriitilmemistir. Genellikle sahadan elde edilen veriler Uzerinden
stiricii dikkat dagimikligi tespiti yapilmistir. Ayrica, ¢alismalarin gogunlugu cep telefonu
kullanim ihlalinin tespiti amaciyla gerceklestirilmistir. Herhangi bir ikaz veya uyari
sistemi gelistirilmemistir. Bu dogrultuda, cep telefonu kullanimindan dolay1 ortaya ¢ikan
guvenlik etkisi g6z 6nine alinmadigi sdylenebilir. Cep telefonu kullanim ihlallerinin
derin 6grenme tabanli tespiti ile ilgili yapilan ¢alismalar asagida sunulmaktadir. Bunun
yaninda, trafik 1siklarinda bekleyen siiriiciilerin yasadiklar1 dikkat daginikligini ele alan

calismalarda asagida verilmistir.

AHP yonteminin ve YOLO algoritmasinin beraber kullanildig: tek bir ¢aligma
bulunmaktadir. Asif et al. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada acil durum miidahalesine
iliskin bir afet smiflandirmasi Onerilmistir. Acil durum halinde mudahalenin
otomatiklestirilmesi i¢in derin Ogrenme ve nesne tanima algoritmalart birlikte
kullanilmistir. Afetle ilgili elde edilen goriintiilerin analiz edilmesi ve afet tiirlerinin
siiflandirilmasi amaciyla Visual Geometry Group (VGG-16) ve You Only Look Once
(YOLO) algoritmasi tercih edilmistir. Uygun acil durum miidahalesini belirlemek

amaciyla Analitik Hiyerarsi Siireci (AHP) yontemi kullanilarak siralama yapilmstir.

Xing et al. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada siiriicii davraniglarini anlamak igin
caligmada derin evrisimsel sinir aglarina dayali bir siiriicii aktiviteleri tanima sistemi
tasarlanmistir. Spesifik olarak, normal siirlis, sag ayna kontrolii, dikiz ayna kontrolii, sol
ayna kontrolii, ara¢ i¢i multimedya cihazini kullanma, mesajlasma ve cep telefonuna
cevap verme olmak Uzere yedi adet siirlis aktivitesi belirlenmistir. Veri seti igin diigiikk
maliyetli kamera kullanilmaktadir ve sadece on adet siiriicli ¢galismada yer almaktadir.
Egitim maliyetlerini azaltmak ve Onceden egitilmis Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)
modellerine ince ayar yapmak icin transfer O6grenme algoritmalarindan AlexNet,

GoogLeNet ve ResNet50 modelleri uygulanmistir. Yedi adet siiriis aktivitesinin tespit
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algoritmasi sonuglarma gore AlexNet %81,6, GooglLeNet %78,6 ve ResNet50 %74,9
dogruluk orani elde edilmistir. Daha sonra dikkat daginikliginin tespit edilmesi i¢in ikili
siniflandirma derin 6grenme yontemi kullanilmistir. Buna gore %91,4 dogruluk ile dikkat

daginiklig1 tespit edilmistir.

Eraqi et al. (2019), dikkat daginikligin1 tespit edebilmek ve tanimlayabilmek icin
derin O6grenme algoritmalarini1 kullanmislardir. ImageNet Uzerinde daha ©nceden
egitilmis modelleri “transfer learning” mantigiyla tekrar kullanmiglardir. Dikkat
daginikligini tespit etmek i¢in tam baglantili katmanlar (fully connected layers) yeniden
egitilmistir. Gergek zamanli ve genetik olarak agirliklit CNN kullanilmigtir. Calismada
kullanilmak tizere nihai haliyle 44 siiriiciiliik halka agik bir veri seti olusturulmustur. Veri
seti gercek hayat kosullarindan ziyade siiriicii, ara¢ ve dikkat daginikliginin belirlenmesi
amaciyla yapay goriintiiler ile elde edilmistir. Calismanin sonuclarini degerlendirmek ve
karsilastirma yapmak icin “StateFarm” veri seti dikkate alinmistir. Calismada, VGG-16,
AlexNet, ResNet50 ve Inception V3 modelleri uygulanmistir. Gergek zamanli tespit
yapilabilmesi i¢in baglantt parametrelerinin sayisini azaltan NasNetMobile modeli

kullanilmistir ve %84,64 oraninda dogruluk elde edilmistir.

Alotaibi and Alotaibi (2020), dikkati dagilmis siiriiciilerin tespit edilmesi igin CNN
ve HRNN algoritmasindan olusan bir grup model gelistirmislerdir. Veri seti olarak
Kaggle platformunda yayinlanan “StateFarm” ve “AUC” veri seti kullanilmistir. ResNet,
HRNN ve Inception modelinden tek bir grup model olarak faydalanilmistir. Modelde,
Inception moddll ile entegre bir ResNet blogu ve iki HRNN katmani bulunmakta ve
bunlart iki yogun katman (dense layers) ve softmax smiflandirici takip etmektedir.
Onerilen modelin, “StateFarm” ve “AUC” veri seti i¢in sirasiyla %96,23 ve %92,36

oraninda dogruluk orani oldugu gézlemlenmektedir.

Gumaei et al. (2020), yaptiklar1 ¢alismada ug¢ nokta ve bulut bilgi islem teknolojileri
ile derin 6grenme yaklagimini kullanarak arag siiriiciilerinin dikkat dagimikliginin ger¢ek
zamanl tespit edilebilmesi icin kamera tabanli bir yaklasim &nermislerdir. Onerilen
cerceve, ara¢ ortaminda ug cihazlara yerlestirilen dikkat daginikligi algilama modiili,
bulut ortamina entegre egitim modiilii ve telekomiinikasyon ag1 ile baglantili analiz

modiilii olmak iizere ii¢ modiilden olusmaktadir. Onerilen yaklasimda 6zel CNN ve

15



2. KAYNAK OZETLERI

VGG-16 derin 6grenme algoritmalart kullanilmistir. Calisma sonucunda, veri setinde
yapilan iyilestirme sonucunda CNN ve VGG-16 i¢in sirasiyla %99,64 ve %99,73’liik

oranda dogruluk orani elde edilmistir.

Alkan vd (2019) tarafindan derin 6grenme algoritmalarindan biri olan Single Shot
Multi Box Detector (SSD) kullanilarak stiriiciiniin telefon kullanim ihlali tespitine yonelik
yeni bir otomatik teknik 6nerilmistir. Bir otoyol tizerine kurulu bir tavan koprisu tzerine
yerlestirilmis mevcut bir plaka tanima kamera sisteminden faydalanilarak, giindiiz ve
gece boyunca gercek diinya goriintiileri yakalanmaktadir. 5.900'den fazla gercek diinya
goriintlisli kullanarak deneyler gergeklestirilmistir ve siiriicii cep telefonu kullanim ihlali

algilama gorevinde genel olarak %90,8'lik bir dogruluk elde edilmistir.

Xiong et al. (2019), suriculerin cep telefonu nedeniyle meydana gelen dikkat
dagimnikligimin tespiti i¢in bir g¢alisma yiiriitmiislerdir. Dikkat dagimikligimin tespit
edilmesi igin iki adimli bir yaklasim onermislerdir. Tk adimda, yiiz bélgesini tespit ve
takibini yapan Progressive Calibration Networks (PCN) mimarisi kullanilmustir. ikinci
adimda, belirlenen alanda cep telefonunun tespit edilmesi amaciyla CNN mimarisi tercih
edilmistir. Ikili karsilastirma durumlar1 dikkate almarak cep telefonunun tespit edilmesi
amaglanmistir Bunun igin, 22.216 adet cep telefonu ile ilgilen siiriicli resmi ve 25.464
adet normal siiriicii ¢alismaya dahil edilmistir. Onerilen yaklasim, %96,56 oraninda

dogruluk oranina sahip oldugu ifade edilmektedir.

Wagner et al. (2022), siiriiciilerin cep telefonu kullanimini ve yiyecek tiiketme
durumunu surlct pozisyon smiflandirma yaklasimi ile tespit etmeyi aragtirmiglardir.
Dikkat dagimikligini tespit etmek i¢in farkli derin 6grenme modellerini egitmislerdir ve
farkli bas agilarinin degerlendirilmesi i¢in iki kizilotesi kamera tarafindan yakalanan
gorintiiler ile veri kiimesi olusturulmustur. Toplam 32.188 adet siiriicli resmi veri seti
olarak calismaya dahil edilmistir. Siniflandirmanin dogrulugunu kanitlamak icin sag ve
sol kamera ic¢in ayr1 ayrt CNN mimarileri egitilmis ve degerlendirme yapilmistir.
Calismada siiriiciiniin durusunu siniflandirmak i¢in dort farklt CNN modeli egitilmis ve
degerlendirilmistir. Bunlar, ResNeXt-34, ResNeXt-50, VGG-16 ve VGG-19’dur. Sol ve

sag kamera icin sirastyla %92,88 ve %90,36 oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir.
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Omerustaoglu et al. (2020) tarafindan yiiriitilen c¢aligmada suricl destek
sistemlerinin genellestirilmesi i¢cin gorlintii tabanli dikkati dagilmis siiriicii algilama
modeline sensor verilerinin entegre edilmesi dnerilmektedir. Gergek diinya verilerinden
toplanan cep telefonu kullanan suriict gorunttlerini ve sensor verilerini igeren yeni bir
veri seti olusturulmustur. Dokuz farkli davranis i¢in iki adimli dikkat daginiklig: tespit
sistemi kullanilmustir. Ilk adim olarak transfer 6grenme ve ince ayar (fine tune)
yontemlerini kullanarak gériintii tabanli CNN mimarisi olusturulmustur. ikinci adimda
sensor ve goriintii verileri birlikte kullanilarak LSTM-RNN mimari kurulmustur. iki
farkli teknik ile sistem degerlendirilmistir ve sensor verilerinin entegre edilmesi ile

performansin 6nemli 6l¢iide arttig1 gézlemlenmistir.

Rouari et al. (2021), lojistik ulasimda siiriicii kaynakl trafik kazalarin1 azaltmak
amaciyla siiriicti hatalarin1 inceleyen bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. “StateFarm” veri
seti kullanilarak siiriictintin dikkat daginikligina sebep olan siiriis pozisyonlar1 olusturulan
CNN mimarisi sayesinde tespit edilmeye ¢alisilmistir. 22.424 adet surtic resmi dikkate
alinarak olusturulan CNN modeli ile %98,05 oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir.
Ayrica, ayni veri seti i¢in daha Once yapilan ¢alismalar incelenmistir ve AlexNet,
Inception V3, VGG-16 ve 3D-CNN gibi modellere gore dnerilen modelin daha iyi sonug

verdigi gozlemlenmistir.

Valeriano et al. (2018), derin 6grenme ve CNN mimarisinden faydalanarak
stiriciilerin dikkatini dagitan unsurlarin tespit edilmesi sorununu ecle almaktadirlar.
Calismada veri seti olarak “StateFarm” kiitiiphanesi kullanilmistir. Farklt CNN

mimarileri olusturulmus ve kiyaslama yapilmistir.

Kumar et al. (2021) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada siirticii dikkat daginikliginin
tespit edilmesi amaciyla genetik algoritma tabanli alt1 farkli algoritma Onerilmistir.
Bunlar, AlexNet, VGG16, EfficientNet B0, Vanilla CNN, Modified DenseNet ve
InceptionV3 + BIiLSTM algoritmalaridir. Caligmada iki farkli ac¢ik kaynak veri seti
kullanilarak karsilagtirma yapilmistir. Kiyaslama sonucunda %99,75 oraninda basari

saglanmustir.
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Sajid et al. (2021), dikkati dagilmis siiriiciilerin tespit edilmesi amactyla
“StateFarm” veri setini kullanarak daha giivenilir bir ¢erceve sunmak igin ¢alisma
yirtitmislerdir. EfficientDet modeli tespit amaciyla kullanilmistir ve en iyi sonucu veren
model ile daha hizli bélgesel tabanli konvoliisyonlu sinir ag1 (Faster R-CNN) ve YOLO-
V3 kiyaslanmistir. Kullanilan EfficientDet model mimarisinin dogruluk oranina gore

diger modellerden daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir.

Pal et al. (2021), dikkati dagilmis siiriiciilerin tespiti ve uyarilmasi i¢in bir ¢alisma
gergeklestirmislerdir. Siirticiilerin tespit edilmesinde “StateFarm” veri seti kullanilmistir.
MobileNet, ResNet, Inception-v3 ve DenseNet model mimarileri ile suruculerin tespit
edilmesi amaglanmistir. Dogruluk oranina goére en iyi sonucun ResNet mimarisi ile
olusturulan modelin elde ettigi goriilmektedir. Siiriicii uyarici sistem ile ilgili herhangi bir

Oneri sunulmamastir.

Li et al. (2022), gelistirilmis derin 6grenme teknikleri kullanarak siiriici dikkat
dagmikligini tespit etmek icin bir calisma ylriitmiislerdir. Calismada, agik kaynak olarak
yayinlanan ¢ farkli veri setine AlexNet, VGG-16 ve ResNet-18 algoritmalari
uygulanmistir ve sonuclar1 karsilastirllmistir. Buna gore, sirasiyla %99,92, %100 ve
%99,99 oraninda basar1 orani saglanmistir. ResNet-18 algoritmasinin iki veri setinde daha

diistik basar1 orani elde ettigi goriilmiistir.

Aljasim and Kashef (2022) tarafindan yapilan ¢alismada surucinin dikkatini
dagitan eylemlerin seviyesini en aza indirgemek ve siirlis giivenligini artirmak igin ¢esitli
topluluk derin 6grenme (ensemble deep learning) modellerinden olusan bir gergeve
tasarlanmigtir. Calismada, iki veya daha fazla derin 6grenme modelini birlestirmek
amaciyla topluluk yontemlerini kullanan ve 6lg¢eklenebilir model olan The Ensemble-
Based Distraction Detection with Recommendations Model (E2DR) mimarisi
onerilmektedir. ResNet50 ve VGG16 modellerini iceren E2DR mimarisi “StateFarm”

veri setine uygulanmis ve %92 oraninda dogruluk orani elde edilmistir.

Ezzouhri etal. (2021), siirticiilerin dikkat daginikligini tespit etmek amactyla hazir
bir veri seti iizerinden ¢alisma gerceklestirmislerdir. Onerilen ¢zimiin temel &zelligi,

dikkat dagmikligini tespit etmeden ve simiflandirmadan 6nce derin 68renme tabanli
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segmentasyon uygulayarak siiriicliniin viicut boliimlerinin ¢ikarilmasidir. Segmentasyon
yontemi olarak Mask R-CNN modeli uygulanmistir. Ayrica, siniflandirma yontemi
olarak CNN algoritmalarindan VGG-19 ve Inception-v3 tercih edilmistir. Onerilen
yaklasimda 38.327 adet siiriicii goriintii elde edilmis ve “AUC” veri seti kiyaslama olarak
kullanilmigtir.  Calisma  sonuglart  incelendiginde, segmentasyon modiiliiniin
siniflandirmadaki performansi ciddi anlamda gelistirdigini gostermektedir. “AUC” veri

seti i¢in %96 oraninda dogruluk orani elde edilmistir.

Sahoo et al. (2022) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada hafif derin evrisimli sinir aglar
kullanilarak dikkati dagilmis siiriicu tespiti yapilmistir. Siiriicii durusunu siniflandirmak
icin transfer 0grenme yontemlerinden SqueezeNet 1.1°in son katman degisikligiyle
birlikte uygulanmaktadir. Genisletme ve sikistirma katmani sayesinde derin CNN’nin ¢ok
sayida parametresi degistirilmistir. Dolayisiyla SqueezeNet mimarisinin parametre
boyutu azaltilarak gomiilii sistemler i¢in uygun hale getirilmistir. “StateFarm” veri seti
tizerinde yapilan model g¢alismasinda egitim performansi agisindan %99,93’luk bir
dogruluk orani sagladigi gézlemlenmistir. Gergek bir aracta test edebilmek icin Rasperry

Pi 4B modeli kullanilmistir.

Balabid et al. (2022) tarafindan karayollarindaki araglarin konumlarini belirleyen,
plaka numaralarin1 algilayan, 6n cam bdlgesini tespit eden ve daha dnceden tanimlanmis
ihlallere gore siniflandiran bir derin 6grenme yaklasimi onerilmistir. Veri seti olarak
plaka tanima sisteminden faydalanilarak yaklasik 10.000 goriintiiden olusan gercek diinya
verileri kullanilmistir. Model i¢in Faster R-CNN, Derin CNN, Shallow CNN ve veri
setine uygun olarak hazirlanmig bir 6zel CNN mimarileri uygulanmistir. Olusturulan 6zel
CNN mimarileri icin VGG-16, VGG-19, ResNet ve Inception v3 algoritmalarina ince
ayarlar yapilmigtir. Tim mimariler i¢in ortalama %80-90 arasinda bir dogruluk orani

elde edilmistir.

Le etal. (2016), bir siiriiciiniin cep telefonu kullanip kullanmadigini otomatik olarak
belirlemenin yani sira ellerinin direksiyon simidinde olup olmadigini algilamak i¢in
gelismis bir derin 6grenme tabanli yaklasim onermektedirler. Eller gibi kiiclk nesneleri
saglam bir sekilde algilamak i¢in, standart bir Bolge Teklif Ag1 (RPN) nesli kullanan ve

ilgi bolgesini (ROI) havuzu i¢in daha s1g evrisim 6zellik haritalarindan, yani conv3 ve
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conv4'ten 6zellik haritalarini birlestiren Cok Olgekli Daha Hizli Evrisimsel Sinir Aglari
(MS-FRCNN) yaklagimi 6nerilmektedir. Siiriicii dikkat daginikligi algilama gergevesinde
ilk olarak, bir el, bir cep telefonu ve bir direksiyon simidi gibi tek tek nesneleri algilamak
icin Onerilen MS-FRCNN modeli kullanilmaktadir. Ardindan, bir cep telefonunun
kullanilip kullanilmadigmi veya direksiyonda ka¢ elin bulundugunu belirlemek ig¢in
geometrik bilgiler cikarilir. Onerilen yaklasim, Akilli Araglar ve Uygulamalar igin
Vizyon Miicadelesi veri tabaninda ve siirliciileri dogal siiriis kosullarinda izlemek i¢in
elde edilen zorlu Stratejik Otoyol Arastirma Programi yiiz goriiniimii videolarinda
gosterilmis ve degerlendirilmistir. Deneysel sonuglari, yontemin, benzer test maliyetinde
kalirken, her iki el iizerinde direksiyon algilama ve cep telefonu kullanimi algilamada

MS-FRCNN'den daha iyi performans sergiledigini gostermektedir.

Masood et al. (2020), yalnizca dikkati dagilan siiriiciiyii tespit etmek i¢in degil, ayn1
zamanda aracin igine monte edilmis kamera modiilii kullanilarak elde edilen goruntuleri
analiz ederek dikkat dagilmasimin nedenini belirlemek icin CNN kullanan bir makine
O0grenimi modelini sunmuglardir. Deneysel sonuglar, dikkat daginikliginin taninmasinda
ortalama %99 dogruluk gostermektedir ve bu nedenle CNN modelinin strdcdler
arasindaki dikkat dagmikligimi  belirlemek icin kullanilabilecegini  kuvvetle

desteklemektedir.

Hou et al. (2022), stiriis esnasindaki dikkat daginiklig1 problemini ¢6zmek i¢in siiriis
sirasinda tehlikeli davranislart tespit etme amaciyla akilli bir izleme sistemi
tasarlamiglardir. Siiriiciiniin davranisini belirlemek i¢in SSD ile birlestirilmis Mobilenet
adli verimli bir derin 6grenme modeli uygulanmistir. Onerilen sistemin performansini
degerlendirmek i¢in 6.796 goriintiiden olusan tehlikeli siiriis veri seti olusturulmustur.
Deneysel sonugclar, 6nerilen sistemin %99 dogruluk elde edebilecegini ve siiriiciilerin

durumunun ger¢ek zamanli izlenmesi i¢in kullanilabilecegini géstermektedir.

Hasan (2021) tarafindan ytiriitiilen tez ¢alismasinda siiriiciilerin dikkatini dagitan
aktivitelerin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli bir analiz siireci onerilmistir. Striicllerin
dikkat daginikligina sebebiyet veren en olumsuz aktivitenin cep telefonu kullanimi

oldugunu elde etmistir.

20



2. KAYNAK OZETLERI

Dey (2021) tez calismasinda trafik kazalarinda 6nemli rol oynayan siiriicli dikkat
daginikliginin tespit edilmesi icin iki agsamali bir derin 6grenme tabanli mimarisi
onermistir. Ilk adim olarak, toplam 4 giivensiz siiriis eylemi ve 1 adet giivenli siiriis
eyleminden olusan veri seti i¢in ResNet-101 model mimarisini kullanarak strticinin
dikkat dagmikligina sebep olan eylemi tespit etmeye ¢alisilmigtir. Daha sonra, 9 adet
giivensiz siiriis eylemi ve 1 adet gilivenli siirlis eylemini igeren ayni veri seti igin tespit
calismasi gergeklestirilmistir. Ik adim i¢in %75 ve ikinci adim i¢in %94 dogruluk orani

elde edilmistir.

Huth et al. (2015), trafik 15181 kirmizi oldugunda cep telefonu kullanimini ve
sergilenen siiriis eylemini analiz etmek i¢in yol kenart gézlem g¢alismasi yiiriitmiislerdir.
Kavsaklarda 124 cep telefonu kullanicisi ve bir grup normal siiriis faaliyeti sergileyen
striiculer incelenmistir. Trafik bilincinin bozuldugu durumlarda cep telefonu kullanimi
ile gecikme arasindaki iligki degerlendirilmistir. Trafik 15181 yesile dondiigiinde siiriiciiler
cep telefonunu kullanmay1 birakma egilimi gosterse de normal siiriis uygulamalarinin
gerektigi gibi yapilmadigr gozlemlenmistir. Ayrica, cep telefonu kullaniminin tasit

gecikmelerini genel olarak artirdig1 gézlemlenmistir.

Catalina Ortega et al. (2021) tarafindan yiiriitilen c¢alismada normal siiriis
eylemleri ve ikincil siiriis eylemleri sergileyen 39 gen¢ katilimcinin trafik davranislar
incelenmigstir. Dikkati dagilmis siirliciilerin, normal siirlis davranislar1 sergileyen
sriiculere gore ara¢ kontrolii agisindan 6nemli ihlaller yaptiklar1 belirlenmistir. Arag
kullanirken cep telefonu kullaniminin siiriictilerin is yiikiinii arttirdigi gdzlemlenmistir.
Ek olarak hem siiriis halinde hem de trafik 1s1iklarinda beklerken siirticiilerin olagan siiriis

glizergahlarini izleyemedikleri goriilmiustUr.

Gjorgjievski et al. (2021), kirmiz1 1s1kta bekleyen ilk iki motorlu tasit siirticiisiiniin
davramiglari1 incelemislerdir. Ug farkli gdzlem parametresi dikkate almmistir:
demografik ozellikler, dikkat dagitict eylemler ve trafik isiklarindan gegerken verilen
tepkiler. Genel olarak trafik 15181 kirmizidan yesile dondiiginde 2 saniyeden fazla
hareketsiz kalan ara¢ gecikmis olarak degerlendirilmistir. Arastirmaya dahil edilen 1.008
stiriictiden 608'inin trafik 1giklarinda dikkat daginikligi yasadigi gozlemlenmistir. Arag ici

dikkat dagilmasimin ise %44,8 oraniyla en sik goriilen dikkat dagitma tiirii oldugu
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belirlenmistir. Cep telefonu kullanimi orani ise %7,4 olarak tespit edilmistir. 126
siriicinlin gecikmeli davranis sergiledigi ve bu siiriiclilerin %88,1'inin dikkatinin

dagildig1 belirlenmistir.

Sieklicka et al. (2022), yogun trafik kosullar1 altinda sinyalize kavsakta
stiriiclilerin  davraniglart iizerine arastirma yapmislardir. Yogun trafik kosullarinda
strticlilerin en az bir kez kirmiz1 1s1kta beklemek zorunda kaldig1 gézlemlenmistir. Saha
arastirmasi sonuglar1 incelendiginde kirmizi 15181n yanmasindan itibaren aracini durduran
stiriiciilerin %60"1m1in cep telefonu kullandig1 goriilmiistiir. Ayrica anket sonuclarina gore

stirliciilerin %40'indan az1 bu davranisi sergiledigini itiraf etmistir.

Bakhtari Aghdam et al. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada, strticulerin trafik
1siklarindaki davranislari incelenmistir. 946 siiriicliniin katildig1 aragtirmada sabah, 6glen
ve aksam saatlerindeki davranislar gozlemlenmistir. Trafik 1siklarinda stiriiciilerin
%13,6'sin1n cep telefonunu kullandig: tespit edilmistir. Ayrica kadin siiriicliler arasinda
cep telefonu kullanim oranmin erkek siiriiciilere gore iki kat daha fazla oldugu
belirlenmistir. 26-40 yas aras1 ve 41-50 yas arasi siirticlilerin 25 yas alt1 siirliciilere gore

daha az cep telefonu kullandiklar1 gézlenmistir.

Sharma et al. (2019), sinyalize kavsaklarda rolantideki yakit tiiketiminin tahmini
tizerine bir ¢aligma yiirtitmislerdir. 341 ara¢ rélanti durumunda yakat tiiketimi agisindan
test edilmistir. Calismada Delhi'deki yaklasik 950 kavsak incelenmistir. Yakit tiikketiminin
yan1 sira sera gazi emisyonlari da ¢alisma kapsaminda tahmin edilmektedir. Sonuclar
incelendiginde 9.036 litre benzin, motorin ve LPG tiiketiminin oldugu goriilmiistiir.
Bunun yan sira, giinde yaklasik 37 ton CO2 emisyonu elde edilmistir (Sharma et al.
2019).

Sharma et al. (2022), rolantide yakit tiiketimi ve ilgili emisyonlar hakkinda
farkindalik olusturmak amaciyla Delhi'deki 100 sinyalize kavsakta 40 giinliik bir calisma
gerceklestirmislerdir. Farkindalik ¢alismasi Oncesi trafik isiklarinda olusan emisyon
degeri giinliik 9.357 ton COz olarak hesaplanmigtir. Farkindalik ¢alismasi sonrasinda bu
deger 7.976 ton CO- seviyelerine kadar gerilemistir. Ayrica yakit tiikketiminde de yaklasik

%22'lik bir azalma gézlemlenmistir.
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De Blasiis et al. (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada Siiriicii davranisi,
kirletici emisyonlar ve trafik akis1 arasindaki iligkiyi anlamak icin trafik emisyon
modellemesine yonelik yeni bir yaklasim Onerilmistir. Sonuglara gore ortalama arag hizi
azalsa da sdrdculerin ani hizlanma ve yavaslamalarindan dolay1 kirletici emisyonlar
artmaktadir. Siiriicii davranislarinin trafik emisyonlari izerindeki etkisinin oldukga biiyiik

oldugu gosterilmistir.

Yiiriitiilen bu tez caligmasinda ilk olarak cep telefonu kaynakli stiriicii dikkat
daginikligmin  yol kenar1 gozlem arastirmasi yaklagimiyla tespit edilmesi
gerceklestirilmistir. Calisma alaninda segilen kavsaklarda yapilan gozlemler neticesinde
stiricii dikkat daginikliginin neden oldugu gecikmeler hesaplanmigtir. Literatiirde var
olan referans veriler kullanilarak segilen kavsaklardaki gecikme ve buna bagl olarak
emisyon ve yakit tiiketimi degerleri incelenmistir. CKKV yontemleri araciligiyla dikkate
aliman parametrelerin  agirliklandirilmasi — gergeklestirilmistir.  Agirhikli - degerler
kullanilarak en yogun/kritik kavsak secimi yapilmistir. Kavsaklardaki degerlerin gorsel
analiz ve gosterimi kapsaminda CBS kullanilmistir. Caligmanin devaminda, siiriicii
dikkat daginikliginin nesne tespit algoritmasi ile tespit edilmesi igin farkli tilke ve
sehirlerdeki siiriicilerden olusan veri seti olusturulmustur. Veri setindeki eylem
simiflarinin agirliklandirilmas: amaciyla CKKV yontemlerinden AHP kullanilmigtir.
Literattirdeki ¢alismalar / modeller incelenmistir ve nesne tespiti alaninda en iyi sonug
veren algoritma veri setine uygulanmistir. Olusturulan model ger¢cek zamanli veriler
kullanilarak yeniden egitilmistir ve siiriicii dikkat daginiklig tespiti yeniden yapilmistir.
Gergek zamanl veriler kullanilarak siirticii dikkat daginikligr i¢in siirlicliniin anlik /

gergek zamanli uyarilma islemi gerceklestirilmistir.

Tez c¢alismasi kapsaminda yiiriitiillen c¢alismalarin literatiirde yer alan
calismalardan farklar1 bulunmaktadir. Mevcut ¢alismanin literatiirden farki, katkisi ve
yeniligi agsagida siralanmistir. Caligmanin farklari, katkisi ve yeniligi ¢evresel etkilerinin
incelenmesi ve siiriicli dikkat daginikliginin tespit edilmesi olarak iki farkli baglik altinda

sunulmustur.
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Cevresel etkilerinin incelenmesi:

Cep telefonu kullanimindan kaynaklanan gecikme, emisyon, yakit tiiketimi vb.

degerlerin incelenmesi ilk defa bu ¢alisma kapsaminda ele alinmistir.

Dikkati dagilmis siirticiilerin ¢evresel etkilerini analiz etmek i¢in ilk defa CKKV

ve CBS yaklagimlar1 birlikte kullanilmstir.

Cep telefonu kullanimi kaynakli siiriicti dikkat dagmikliginin yol kenar1 gézlem
yaklasimiyla tespit edilmesi i¢in kavsak ve ara¢ sayisi bakimindan ilk defa bu kadar

blylk bir 6rneklem olusturulmustur.

Cevre kirliliginin yan sira trafik gilivenligiyle de dogrudan iliskili olan siiriicii

dikkat daginiklig1 kavsak bazli olarak bu ¢alismada incelenmistir.

Siricu dikkat dagiikliginin tespit edilmesi:

Gergek zamanli siirlis verileri kullanilarak sistem tasarimlarinin hiperparametre
ayarlar1 uygun sekilde yeniden yapilandirilmigtir. Bu sayede olusturulan modelin

miimkiin olan en yiiksek dogruluk degerini elde etmesi amaglanmaistir.

Veri setinin glncel olmasi bakimindan TUrkiye'deki srtictler incelenerek genis
bir veri seti yelpazesi olusturulmustur. Farkli karakteristiklere sahip suructlerin ¢iktilart
igin ortak bir goriintii isleme veri tabaninin olusturulmasi amaglanmistir. Mikro ve makro
hareketlilik seviyeleri birbirinden tamamen farkli olan kentlerin ¢alismaya dahil edilmesi

calismanin evrenselligi agisindan oldukg¢a énemlidir.

Stiriicti dikkat dagmikliginin tespit edilmesi ve dikkati dagilmis siiriiciiyi
uyarmak amaciyla stiriiciiniin uyarilmasi ¢aligma kapsaminda hedeflenmektedir. Boylece,
stirliciiniin dikkat daginiklik halini Akilli Ulasim Sistemleri’nin bir uygulama alani olan
stiriicii destek sistemleri kapsaminda miimkiin olan en kisa silirede ortadan kaldirmak

amaglanmustir.
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Dikkat daginikligina neden olan eylem siniflarinin belirlenmesinde ve ¢alismada
kullanilmast i¢in ytiriitiilecek siiregte CKKV Yontemlerinden AHP kullanilmaktadir.
Derin 6grenme algoritmalari ile AHP yonteminin birlikte kullanilmasi literatiirde siklikla
karsilagilan bir yontem birlikteligi degildir. Ancak, AHP yonteminin getirdigi avantajlar
g0z Oniline alindiginda derin 6grenme algoritmalarinin daha bilimsel ve stratejik bir
yaklagim olmasi amaciyla bu calismada AHP kullanilmistir. Ayrica, stiriicii dikkat
daginiklig: ile ilgili calismalarda ilk defa AHP ve derin 6grenme algoritmalar1 birlikte

uygulanmustir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Calismanin materyal ve yontem boliimiinde ilk olarak cep telefonu kaynakli
stiriicii dikkat daginikligi i¢in dikkate alinan ¢alisma alani ile ilgili bilgiler sunulmaktadir.
Yol kenar1 goézlem yaklasiminin uygulama stratejisinden bahsedilmistir. Cevresel
etkilerin analiz edilebilmesi amaciyla kullanilan referans degerler verilmistir.
Yogun/kritik kavsak se¢imi i¢in kullanilan CKKV yonteminden bahsedildikten sonra
CBSile ilgili bilgiler sunulmustur. Béliimiin ikinci kisminda, siiriicii dikkat daginikliginin
nesne tespiti algoritmasi ile tespiti igin gerekli olan veriler ve veri toplanma yontemi
tanitilmigtir. Literatiirde nesne tespiti i¢in siklikla kullanilan yontemler hakkinda bilgiler

sunulmustur.

3.1. Cahisma Alam

Cep telefonu kaynakli siirlicii dikkat dagimikliginin tespit edilmesi amaciyla
Erzurum ilinde 23 adet kavsak degerlendirmeye alinmistir. Erzurum, 756.052 niifusa
sahip olan ve bdlgenin en buytk illerinden biridir. Kent yiiz 6l¢iimii bakimindan Dogu
Anadolu Bolgesinde lider konumdadir. Trafik hareketliligi bakimindan kent genelinde
kay1tli motorlu kara tasit1 sayis1 2022 yili itibariyle 123.460°dir (Anonim 2023). Erzurum

ilinin cografi konumu Sekil 3.1°de sunulmaktadir.
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PATAN DR EN

Sekil 3.1. Erzurum ilinin cografi konumu ve ¢alisma alani

Calisma kapsamina dahil edilen kavsaklarin se¢imi i¢in yerel yonetim tarafindan
hazirlatilan Erzurum Kent I¢i Ulasim Ana Plani, Karayollart Genel Miidiirliigii yetkilileri
ve siiriicli goriislerinden faydalanilmistir. Degerlendirmeye alinan kavsaklar secilirken
kavsak yogunlugu ve konumsal Ozellikleri dikkate alinmistir. Segilen kavsaklar Sekil

3.2’de sunulmaktadir.
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Sekil 3.2. Gozlem yapilan kavsaklarin konumlari
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Sekil 3.2 incelendiginde degerlendirmeye alinan kavsaklarin geneli Yakutiye ilge
merkezinde bulunmaktadir. Kentin merkez ilgesi olan Yakutiye’de niifus ve trafik
hareketliligi oldukca yuksek seviyelerde seyretmektedir. Bu nedenle objektif bir
degerlendirme olmasi igin Kent I¢i Ulasim Ana Plani da dikkate aliarak kavsaklarmn

cogunlugu bu ilgeden secilmistir.

3.1.1. Secilen kavsaklarin konumsal 6zellikleri

Degerlendirmeye alinan kavsaklarin isimlendirilmesi yazar tarafindan yapilmastir.
Cizelge 3.1’de kavsak numarasi1 ve isimleri verilmistir. Sekil 3.2°de yer alan kavsak
numaralart ile Cizelge 3.1°de verilen kavsak numaralar1 uyumludur. Kavsak segimleri
yapilirken Kent i¢i Ulasim Ana Planu, trafik yogunlugu ve konumsal 6zellikler géz dniine

alinmistir. Kavsaklara iligkin 6zellikler asagida sunulmustur.

Cizelge 3.1. Segilen kavsaklarin numarasi ve isimleri

Kavsak Numarasi Kavsak Adi
1 MNG AVM Kavsagi
2 Universite / Kartal Kavsagi
3 Hastaneler Caddesi / Gez Kavsagi
4 Eski Palandoken Hastanesi / Valilik Kavsagi
5 Havuzbasi Kavsagi
6 Sehir Hastanesi Kavsagi
7 [hsan Dogramaci Kavsagi
8 Kervansaray Kavsagi
9 Buhara Hastanesi Kavsagi
10 Saraybosna Kavsagi
11 Istasyon Kavsagi
12 Bilgi Evi Kavsagi
13 Sanayi Kopriisi Kavsagi
14 Tas Magazalar1 Kavsagi
15 Yenisehir Kavsagi
16 Kayakyolu Kavsagi
17 Tren Gar1 Kavsagi
18 Girciikap: Kavsagi
19 Lalapasa Kavsagi
20 Yoncalik Kavsagi
21 Egitim Fakiltesi Kavsagi
22 Forum AVM Kavsagi
23 Maresal Hastanesi Kavsagi

29



3. MATERYAL ve YONTEM

MNG AVM Kavsagi

Bolgenin en biiyiik aligveris merkezine yakinligindan dolayr nifus ve trafik
hareketliligi oldukca yiiksektir. Bunun yaninda ¢evrede bulunan egitim kurumlar ve
sosyal alanlardan dolay1 bireysel ara¢ kullaniminin en yogun oldugu kavsaklardan biridir.
Kavsak bolgesinde yeni agilan yollarin olmasi nedeniyle son yillarda trafik hareketliligi

artmistir.

Universite / Kartal Kavsagi

Bolgenin en biiyilk devlet {iniversitesi olan Atatiirk Universitesi’nin giris
giizergahinda bulunmasindan dolay1 egitim ve is anlaminda bu bolgede ylksek
hareketlilik bulunmaktadir. Ayrica, kavsagin sosyal alanlara olan yakinligi kavsaktaki
trafik yogunlugunu ciddi manada artirmaktadir. Yol kenar1 gézlemleri sirasinda kavsagi

kullanan siirticiilerin cogunlugunun geng stiriiciiler oldugu gézlemlenmistir.

Hastaneler Caddesi / Gez Kavsagi

Toplu tasima araglarinin siklikla kullandig1 duraklarin bulundugu bir konumda yer
almaktadir. Ayrica, kentin farkli boliimlerini birbirine baglayan en 6énemli geg¢is noktasi
Uzerindedir. Bunun yaninda ticaret alanlarina yakinligi nedeniyle kavsaktaki trafik
yogunlugu yiiksek seviyelerdedir. Ulagim ana aksi iizerinde yer alan kavsagin biitiin

kollarinda giiniin her saatinde trafik hareketliligi oldukca yiiksektir.

Eski Palandoken Hastanesi / Valilik Kavsagi

Kentin en énemli yonetim binalarina yakinlig1 ve bélgenin en biiyiik hastanesi ile
kentin diger bolgelerini birbirine baglamasi nedeniyle trafik yogunlugu oldukca
yiiksektir. Ozellikle is giris ve ¢ikis saatlerinde calisanlarin siklikla kullandig
kavsaklardan biridir. Farkli diizey kavsak olmasina ragmen trafigin tim akis yonlerinde

tasit yogunlugu oldukga fazladir.
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Havuzbas1 Kavsagi

Kentin en 6nemli turistik bolgelerinden biri olan Havuzbasi kavsagi gerek kent
sakinleri gerek turistler tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Ayrica, kamusal binalara ve
ticaret bolgesine yakin olmasi trafik yogunlugunu artirmaktadir. EK olarak kentin en
O6nemli sosyal alanlarina yakin olmasindan dolay: siiriiciilerin ve yayalarn siklikla

kullandig1 bir kavsaktir.

Sehir Hastanesi Kavsagi

Bdlgenin en buyuk ve en kapsamli hastanesine yakin bir konumda yer alan
kavsagin trafik hareketliligi olduk¢a yiiksektir. Saglik i¢in kente gelen bireylerin, kent
sakinlerinin ve hastane g¢alisanlarinin siklikla kullandig1 bir kavsaktir. Bunun yaninda
farkli yerlesim yerlerini birbirine baglayan kritik 6énem seviyesinde bir konumda yer
almaktadir. Hastane girisinin kavsak {izerinden yapilmasi da kavsaktaki trafik

yogunlugunu artirmaktadir.

Ihsan Dogramaci Kavsagi

Sehir hastanesi ile yeni yerlesim yerlerini birbirine baglayan bir konumda yer
almaktadir. Ayrica, sehir merkezi ile gliney ilgeleri birbirine baglayan onemli bir
kavsaktir. Hem egitim hem de saglik alanlarina yakin olmasindan dolayi trafik ve niifus
hareketliligi yliksek seviyelerdedir. Ek olarak yeni yerlesim alanlarinin birinin yakininda

yer almasiyla birlikte kavsak yogunlugu her gecen giin artmaktadir.

Kervansaray Kavsagi

Sehir hastanesine ve genis yerlesim merkezine yakinligi nedeniyle kavsaktaki
trafik yogunlugu oldukga yliksektir. Toplu tasima araglarinin siklikla kullandig1 kavsakta
hem bireysel ara¢ hem de toplu tasima araglar1 bakimindan hareketlilik 6zellikle is giris

ve ¢ikis saatlerinde iist seviyelerdedir.
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Buhara Hastanesi Kavsagi

Sehrin tek 6zel saglik kurulusuna yakin olmasi ve sehirler arasi gecisler icin
kullanilan transit yol iizerinde yer almasi nedeniyle kavsaktaki tasit yogunlugu olduke¢a
yuksektir. Ayrica, kavsak biiylik yerlesim yerine gecis icin siklikla kullanilmaktadir.
Kentin en 6nemli turizmi olan kis sporlar i¢in seyahat eden bireylerin Palandoken

Dagi’na erigsmesi i¢in kullanilmasi gereken bir kavsak konumundadir.

Saraybosna Kavsagi

Ozel firmalarin ve isletmelerin bulundugu cadde iizerinde yer alan kavsakta trafik
yogunlugu yiiksektir. Bunun yaninda is giris ve ¢ikis saatlerinde sehrin kuzey ve giiney
bolgelerinin gecis noktasinda bulunmaktadir. Ayrica, ana aksa alternatif hiikkmiindeki yol

tizerinde bulunmasi sebebiyle de tasit yogunlugu siirekli artmaktadir.

Istasyon Kavsag

Kentin yeni ve blylk bir yerlesim bolgesine ve kamusal binalara baglanti
konumunda yer almaktadir. Bunun yaninda {niversite o6grencilerinin konaklama
noktalarina yakinligi nedeniyle kavsaktaki trafik yogunlugu oldukga yiiksektir. Konut
yogunlugunun fazla oldugu bodlgede yer almasindan dolay1 6zellikle is giris ve ¢ikis

saatlerinde kavsaktaki yogunluk ve bekleme siireleri oldukca fazladir.

Bilgi Evi Kavsagi

Sehrin ana yerlesim boélgelerinden birine olduk¢a yakin bir konumda yer
almaktadir. Bunun yaninda trafik yogunlugunun azaltilmasi amaciyla acilan kopriili
kavsagin baglant1 noktasinda bulunan kavsakta trafik yogunlugu oldukca yiiksektir. Is
giris ve ¢ikis saatlerinde konut alanlarina ulagmaya ¢alisan siiriiciilerin siklikla kullandigi

bir kavsaktir.
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Sanayi Kopriisti Kavsagi

Kentin ve bolgenin en biiyiik sanayi yerlesim alanina erigim yollar1 lizerinde yer
alan kavsakta trafik yogunlugu giiniin hemen hemen her saatinde oldukca yuksek
seviyelerdedir. Bunun yaninda ¢evre yolundan kente baglanmaya ¢alisan siirticiilerin ve
kentin muayene istasyonunun bulundugu sanayi bdlgesinden kent merkezine gecis yolu

tizerinde yer almasindan dolay siiriiciilerin siklikla kullandig: bir kavsaktir.

Tas Magazalar Kavsagi

Bdlgenin en blyilk yoresel aligveris alanina ve turistik bolgelere yakinligi
nedeniyle hem kent sakinlerinin hem de turistlerin siklikla kullandig1 bir kavsaktir. Gliniin
her saatinde trafik yogunlugunun yiiksek oldugu kavsakta trafik hareketliligi oldukga
yuksektir.

Yenisehir Kavsagi

Ozel hastane, AVM ve kamusal alanlara yakinhigi nedeniyle siklikla
kullanilmaktadir. Ayrica, iki biiyiik yerlesim yerini birbirinden ayiran ve bu nedenle

yogun sekilde kullanilan bir kavsaktir.

Kayakyolu Kavsagi

Bolgenin en turistik alanlarindan biri olan Palanddken Dag1 yolu tizerinde bulunan
kavsak turistler ve kent sakinleri tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Bunun yaninda
kentin iki biiyiik yerlesim merkezinin kesisim noktasinda yer almaktadir. Bu nedenlerden

dolayi trafik hareketliligi oldukca yiiksektir.

Tren Gar1 Kavsagi

Tren istasyonuna yakinligi, ticaret ve kamusal alanlara yakinligi bakimindan

kavsaktaki trafik yogunlugu oldukg¢a yiiksektir. Ek olarak, toplu tasima araglarinin
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birgogunun glzergahinda yer alan kavsakta, toplu tasima ara¢ yogunlugu da yiiksek
seviyelerdedir.

Giirciikap1 Kavsagi

Kentin konut ve ticaret anlaminda en eski yerlesim merkezlerine yakinligi
nedeniyle turistler ve kent sakinleri tarafindan siklikla kullanilir. Buna ek olarak, kamusal
alanlarin ¢ok olmasi trafik yogunlugunu artirmaktadir. Kentsel doniisiim kapsaminda

yapilan ¢alismalar neticesinde bolgedeki trafik hareketliligi siirekli artmaktadir.

Lalapasa Kavsagi

Kentin en 6nemli turistik alanlarina ve ticaret bolgelerine yakin olmasindan dolay1
kentin en 6nemli ve en yogun kavsaklarindan bir tanesidir. Gerek bireysel araglarin gerek
toplu tasima araglariin siklikla kullandig1 kavsakta trafik yogunlugu ciddi derecede
yuksektir. Buna ek olarak yaya hareketliliginin de ciddi derecede yiiksek oldugu bir
bolgede yer almaktadir.

Yoncalik Kavsagi

Kavsagin yogun olmasinin en biiyiik sebebi toplu tagima aracglarinin bu kavsagi
siklikla kullanmasidir. Bunun yaninda turistik bélgelere yakinligi ve gecis konumunda

olmasindan dolay1 trafik hareketliligi oldukca yiiksektir.

Egitim Fakiiltesi Kavsagi

Egitim kampiisiine, kamusal binalara ve yerlesim alanlar1 arasindaki gecis
bolgelerine yakinligi dolayisiyla kavsaktaki tasit yogunlugu oldukga yiiksektir. Ek olarak,
sehirlerarasi gegis yolu iizerinde bulunmasindan ve yeni agilan baglant1 yolundan dolay1

trafik hareketliligi artmaktadir.
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Forum AVM

Kentin ilk AVM’sine, genis yerlesim ve ticaret alanlarina yakin olmasindan dolay1
kavsaktaki hareketlilik olduk¢a yiiksektir. Iki bilyiik yerlesim merkezinin gecis

noktasinda yer alan kavsakta, trafik yogunlugu her gecen gilin artmaktadir.

Maresal Hastanesi Kavsagi

Onceki dénemlerde askeri hastane olarak kullamilan ve giiniimiizde kent
sakinlerinin siklikla kullandig1 hastane yakininda yer alan kavsakta hareketlilik oldukca
yiiksektir. Ayrica, iki genis yerlesim merkezinin gecis noktasinda bulunan kavsaktaki

trafik yogunlugu oldukca yiiksektir.

3.2. Yol Kenar1 Gozlem Verilerinin Toplanmasi

Cep telefonu kullanimi kaynakli siiriicii dikkat daginikliginin tespit edilmesi ve
buna bagli olarak yasanan gecikme, emisyon ve yakit tiiketimi degerlerinin
degerlendirilebilmesi i¢in bu ¢alisma kapsaminda secilen kavsaklarda yol kenar1 gdzlem
aragtirmasi yapilmistir. Yol kenar1 gozlem arastirmasi igin zirve saatlerden biri olarak
ifade edilen 17.30-18.30 saatleri segilmistir. Bu saatler arasinda hafta igi farkli giinlerde
tasit yogunlugu ve siiriiciilerin cep telefonu kullanim durumu incelenmistir. Yol kenar1
gbzlemi i¢in trafik yogunluguna gore gozlem ekibi 9 veya 11 kisiden olusturulmustur.
Gozlem ekibinde siiriicii dikkat daginiklig iizerine ¢aligmalart bulunan bir akademisyen
ve Ingaat Miihendisligi alaninda lisansiistii ¢alismalar yapan kisiler de bulunmaktadir. Yol

kenar1 gozlem aragtirmasinin uygulama stratejisi Sekil 3.3’de verilmistir.
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Sekil 3.3. Yol kenar1 gozlem aragtirmasi 6l¢lim stratejisi

Yaklasim  kolundaki  Ol¢timler  yapilirken zirve saatlerde  6lglimler
gergeklestirilmistir. Kavsaktaki stiriictilerin cep telefonu kullanimindan kaynakli dikkat
dagmikligmin tespit edilebilmesi amaciyla kavsak kolundaki ilk dort siradaki arag
strdculleri gozlemlenmistir. Arag siirliciileri goézlemlenirken gozlem ekibi ve sirici
arasinda olabildigince iligki veya etkilesim kurulmamaya ¢alisilmistir. CUnkd, strticiiniin
dogal davranmisini sergilemeye devam etmesi gozlem c¢alismasi agisindan oldukca
onemlidir. Gozlem ekibi liyelerinin her biri i¢in hangi bolgedeki arac1 gdzlemleyecegi ve
gbzlem sirasinda neye dikkat edilecegi gdzlem arastirmasi dncesinde anlatilmustir. Tlk
dort siradaki siirticiilerin cep telefon kullanimi, kullaniyorsa yesil 151k yandiktan ne kadar
siire sonra cep telefonunu biraktigi ve buna bagli olarak gecikmeler dl¢iilmiistiir. Buna ek
olarak, trafik 1siklarinda bekleyen siiriiciilerin gecis siireleri hesaplanmistir. Bunun igin
yesil 151k yanmadan yaklasim kolunda bekleyen siiriiciiler dikkate alinmistir. Araglarin
ortalama gegis siireleri ile dikkat daginikligi yasayan siriiculerin gecikme sirelerinin
farklar1 alinarak kavsaklardan ortalama gecis siiresi ve buna istinaden arag siiriiciilerinin
dikkat daginikligi yasayan siirliciiden kaynakli ne kadar gecikme yasadiklari
hesaplanmistir. G6zlem yapilirken trafik ve hava kosullarina gére bazi siiriiciilerin cep
telefonu kullanimi tespit edilememistir. Bunun yaninda, ara¢ camlarini filmle kaplatmis

siriiciiler de gozlemlenememistir. Tespiti yapilamayan siiriiciiler herhangi bir cep
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telefonu kullanimi1 yapmadig1 varsayilmigtir. Ayrica, tasit cinslerinin sayimi i¢in daha

fazla gozlem ekibi gerektiginden dolay1 tasit cinsi sayimi da yapilamamustir.

Gecikme hesabi yapildiktan sonra arag siiriiciilerinin ihlal ortalamasi, siiriicii bazli
gecikme ortalamasi, emisyon, yakit tiiketimi vb. degerlerin hesab1 yapilmistir. Emisyon
ve yakit tiikketimi degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in araglarin emisyon ve yakit tiikketimi
degerleri bilinmesi gerekmektedir. Bu baglamda, trafik 1siklarinda bekleyen araglarin
rélanti halinde bekledigi ve Start & Stop sistemine sahip olmadig: varsayilmistir. R6lanti
halindeki araglarin yakit tiiketimi ve emisyon degerleri icin literatiirde ¢esitli caligmalar
bulunmaktadir. Rahman et al. (2013) tarafindan yapilan aragtirmaya gore rolantide ¢alisan
araglarin yakit tiiketimi 7 It/saat'e kadar ulasabilmektedir. Bagka bir caligmada ise
rolantide yakit tikketim degeri yaklasik 0,2 ml/saniye olarak hesaplanmistir (Sharma et al.
2019). Londra'da gerceklestirilen rapor calismasinda literatiirdeki diger ¢alismalardan
farkli olarak arag sinifi, yakit tiirli ve motor hacmi dikkate alinmistir (Barlow and Cairns
2020). Rapor ¢aligmasinda verilen degerler daha kapsamli oldugu ve c¢esitli arag sinifi,
yakit tiirli ve motor hacmi dikkate alindi81 i¢in bu tez ¢alismasi1 kapsaminda ilgili referans
degerler dikkate alinmistir. Gergek trafik kosullarinin yansitilabilmesi i¢in 3 farkli motor
cinsi ve ara¢ smifi dikkate alinmistir. Cizelge 3.2°de ara¢ siniflari, yakit tiirii, motor

hacmi, emisyon ve yakit tuketimi degerlerini iceren veriler sunulmustur.

Cizelge 3.2. Emisyon ve yakit tiiketimi hesaplamalar1 i¢in dikkate alinan referans

degerler.
Yakit
CO; CO, NOx NOx
Tuketimi
(gr/dk.) | (litre/dk.) | (gr/dk.) | (litre/dk.)
(litre/dk.)
Kuicuk Arag
17,35 9,42 0,01 0,007 0,00835
(1.0 TSI - Benzin)
Aile Araci/ Orta
16,61 9,02 0,045 0,030 0,0067
Sinif (1.6 TDI - Dizel)
Minivan Arag (1.5 -
27,77 15,08 0,021 0,014 0,0261
Dizel)
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Yakat tiiketimi agisindan incelendiginde en fazla yakit tiiketiminin Minivan Arag
da oldugu goriilmektedir. Kii¢iik Arag¢ sinifinda ise yakit tiiketimi, Aile Arac1/Orta Sinifa
gore daha fazladir. Bu durum, benzinli aracin rélantide daha fazla yakit tiiketimi
gerceklestirdigini ortaya koymaktadir. COz emisyonlart bakimindan Cizelge 3.2
incelendiginde yakit tiiketimi degerlerine benzer siralama goriilmektedir. Ancak NOX
parametresi incelendiginde siralama Aile Arac1/Orta Sinif — Minivan Arag — Klgik Arag

olarak degismektedir.
3.3. Entropi Agirhklandirma Yontemi

Entropi yaklasimi CKKV problemlerinin ¢oziimiinde agirliklandirma yontemi
olarak siklikla kullanilmaktadir (C. N. Wang et al. 2022; Unal Cilek et al. 2022; Ahsan et
al. 2023; Haddadi et al. 2023; Zare Banadkouki 2023). Entropi yaklasimi, 1865 yilinda
Rudolp Clausius tarafindan ortaya atilan bir problem ¢6zme yontemidir. Entropi, sistem
icindeki belirsizlik dizeyini objektif olarak belirlemektedir (Han et al. 2015). Entropi
yontemi ile karar verme problemlerinde kriterlerin goreceli agirliklarini gosteren
katsayilar belirlenir. Diger agirliklandirma yontemlerinden farkli olarak ikili
karsilastirma matrisi igermemesi ve karar vericilerin yargilarina dayanmamasi nedeniyle
daha objektif oldugu ifade edilmektedir (Duran and Aguilo 2008; Alshehri 2014;
Sennaroglu and Varlik Celebi 2018). Entropi yonteminde kriter agirliklarinin
belirlenmesi icin karar matrislerinin olusturulmasi yeterlidir. Entropi yaklasimi 5

adimdan olusmakta olup uygulama adimlar1 asagida verilmistir (Adun 2023).

Adim 1. Karar matrislerinin olusturulmasi

Alternatiflerin her bir kriter agisindan performans degerlerini ifade eden bir matris

tablosudur.

ai; aln]
- : (3.1)

Ay =14yl . = [ 5

Am1  ° Amn

Adim 2. Normalizasyon isleminin gergeklestirilmesi
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Normalizasyon islemi, karar matrisindeki farkli 6l¢ek ve birimlere ait degerlerin

ayni Olcek tizerinde homojenlestirilmesini saglamay1 amaglamaktadir.

rij iy (32)

Adim 3. Her kriter i¢in Entropi degerlerinin hesaplanmasi

ej =—k Z:ﬁl aijln(al.j) (33)
1
k = (3.4)

Adim 4. Bilginin farklilasma derecesinin hesaplanmasi

di=1-¢(=123,..,mandj=123,..,n) (3.6)

Her kriter i¢in farklilagma derecesi hesaplanir. Farklilagma derecesinin yiiksek

olmast, o kriterin diger kriterlere gore daha 6nemli oldugunu gdsterir.

Adim 5. Kriter agirliklarinin hesaplanmasi

d;
Wi =gm o (3.7)
wi+w,+ -4+ w, =1 (3.8)
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3.4. Cografi Bilgi Sistemleri

CBS, tiim veri ¢esitleri igin veriyi olusturan, yoneten, analiz eden ve haritalayan
bir sistem olarak ifade edilmektedir (Anonymous 2023b). CBS, verileri bir harita
ortamina aktararak konum verilerini (ilgilenilen verinin nerede oldugunu) her tlrli
tanimlayict  bilgiyle (ilgili  verinin  konumsal 0Ozelliklerini) birlestirir. CBS,
aragtirmacilarin verinin ¢ergevesini, iligkileri ve cografi 6zelliklerini anlamlandirmaya
yardimer olur. Faydalar1 arasinda gelismis iletisim ve verimliligin yani sira daha iyi
yonetim ve karar alma yer almaktadir. CBS, gerek islem yetenekleri gerekse teknik
ozellikleri bakimindan 1970'li yillarin sonlarindan itibaren hizla gelistirilmistir ve artik
tim diinyada birgok alanda farkli amagclarla yaygin olarak kullanilmaktadir (Alemdar et
al. 2020; Puyana-Romero et al. 2020; Yilmaz et al. 2022; Rane et al. 2023) CBS kisaca
cografi bilgilerin gorsellestirilmesini saglayan bir sistemdir. CBS’nin 4 ana fikri /

yaklagimi sunlardir:

e Cografi verilerin olusturulmast,
e Veri tabani iizerinden yonetilmesi,
e Modelin olusturulmasi ve analiz edilmesi,

e Islenen verilerin harita iizerinde gorsellestirilmesi.

CBS, tim mekansal bilgi sistemlerini kapsayan ve cografi ifadeleri inceleyen bir
bilim dali olarak tanimlanmaktadir. CBS, konum ve model analizine dayali olarak
verilerin smiflandirilmas: ve sunulmasi gibi islevsel siiregleri de yurutmektedir. CBS
siklikla farkl: tiirdeki verileri bir harita tizerinde goriintiilemek i¢in kullanilir. Literattirde
CBS yaklasimini i¢eren farkli alanlarda ¢alismalar bulunmaktadir. CBS mekansal analiz,
gorsel sunum, verilerin toplanmasi ve saklanmasi gibi amaglarla da kullanilmaktadir

(Wieczorek and Delmerico 2009).

CBS’nin kullanimi Tiirkiye icin 1980°1i y1llardan sonra baglamistir. Ozel sektériin
liderliginde yayginlasmaya baslamis olsa bile c¢esitli kamu kuruluslarinin da siklikla
kullandig1 bir program olmasi nedeniyle su an kamu ve 6zel sektor tarafindan yogun bir

sekilde kullanilmaktadir.
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3.5. Analitik Hiyerarsi Siireci

AHP metodu, Thomas L. Saaty tarafindan 1970’li yillarin sonunda ortaya atilan
ve siklikla kullanilan bir CKKV yontemidir (Saaty 1977). Alternatifleri degerlendirme ve
segme islemleri basta olmak iizere cesitli alanlardaki karar verme problemlerinde
kullanilmaktadir. AHP yoOntemi ile somut veya somut olmayan durumlart iceren
kompleks problemler kolaylikla ¢oziilebilmektedir. AHP teknigi, Kkullanicilarin
sayisallagtirllmamis yargilarla basa ¢ikmalarini saglayan bir yontemdir. Karar vericilerin
kisisel yargilarina dayanarak ikili karsilagtirma matrisleri yardimiyla genis bir karar

cergevesi saglamaktadir (Saaty 1980).

3.5.1. AHP yonteminin hiyerarsik yapisi

Hiyerarsik tasarimin arkasindaki temel fikir, insan algisinin ve yargilarinin
sureglerinden kaynaklanmaktadir. Insan algisinin iki asamasi ayrisma ve sentez olarak
ifade edilmektedir. Insan diisiince yapis1 dikkate alindiginda karmasik problemlerle
karsilagildiginda once karmasiklig1 kiiglik pargalara ayirmak gerekmektedir. Sentez adi

verilen ikinci asamada insan bu kii¢lik parcalar arasindaki iliskileri fark eder.

Bir hiyerarsinin insas1, karmasik sistemin kiiciik parcalara ayristirilmasidir. Iyi
yapilandirilmis bir hiyerarsiye ulagmak ic¢in problem alanindaki deneyim ve bilgi
vazgecilmezdir. Bu asamada karar verici, belirli bir sorunla ilgili énemli faktorleri

belirlemelidir.

Hiyerarsik model birka¢ asamadan olusan seviyeler biitiiniidiir. Elde edilmek
istenen sonug en iste yerlestirilir. Kriterler ve alt kriterler alt seviyelere dogru siralanir
ve sonraki seviyeleri olusturur. Her seviyedeki Kriterlerin veya alternatiflerin sadece bir
iist seviyedekileri etkileyebilecegini ve birbirlerinden bagimsiz olmalar1 gerektigi
unutulmamalidir. AHP’nin hiyerarsik yapisin1 gosteren gorsel Sekil 3.4’de verilmistir

(Saaty 2008)
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Amac :
e Kriter 1 Kriter 2 Kriter 3
aC1
Segenek Pa e . -

Sekil 3.4. AHP hiyerarsik yapisi

3.5.2. ikili karsilastirma matrisleri

Ikili karsilastirma matrisleri sayesinde karar vericilerin ayn1 zaman diliminde iki
farkli nesneye / alternatife / kritere odaklanmasi1 saglanarak karar vericilerin kisisel
yargilar1 ve diisiinciileri dl¢iilmektedir. ikili karsilastirma matrislerinin olusturulmast,
diisiince yapisindaki sentez agsamasidir. Bu asamada karar vericiler, iki kriteri alternatife
gore karsilastirmaktadir. Ikili karsilastirma matrisleri alternatiflere gore kriterlerin tek tek

karsilastirilmasi ile olusturulmaktadir (Elagozli 2022).

Cizelge 3.3 de ii¢ farkli kriterin belirli bir alternatife gore karsilastirmasina ait ikili
karsilagtirma matrisi verilmistir. C1, C2 ve Cs kriter isimlerini ifade ederken ajj terimi,

kriterlerin birbirine gére 6nem derecelerini gostermektedir.

Cizelge 3.3. Ikili karsilastirma matrisi drnegi

Kriter Ci1 C2 Cs
Ci1 1 a2 ai3
C2 d21 1 az3
Cs as1 as2 1

Ornegin a1z, C1 Kriterinin C; kriterine gore 6nemini temsil etmektedir. Matrisin
kosegeni 1'lerden olusmaktadir. Bunun nedeni her kriter kendisiyle karsilastirildiginda

esit derecede 6neme sahip olmasidir. Cy Kriterinin agirligini / 6nemini Wy olarak ve C;
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kriterinin agirhigini / 6nemini W: olarak belirtirsek, ai> de W1/ W»- olarak yazilabilir.
Thomas L. Saaty, kriterlerin goreli 6nem derecelerini belirlemek igin [1-9] skalasi
Onermektedir. Saaty [1-9] skalas1 Cizelge 3.4’de verilmistir (Saaty 1980).

Cizelge 3.4. Saaty 6nem derecesi skalasi

Skala Ac¢iklama
1 Esit Onem Derecesi
3 Zay1f Onem Derecesi
5 Giicli Onem Derecesi
7 Cok Giiclii Onem Derecesi
9 Kesinlik Onem Derecesi

Saaty [1-9] skalasinda ara degerler olan 2, 4, 6 ve 8 6nem dereceleri
belirtilmemistir. Bunlar orta 6nem derecelerini ifade etmektedir. Karsilastirma matrisleri

olusturulurken bu degerler nadiren kullanilmaktadir.

3.5.3. Ikili karsilastirma matrislerinin tutarhihg

Olgiim siirecinde tutarlilik her zaman saglanamamaktadir. Olgme araclarini
kullandigimizda dahi hatalar gézlenebilmekte ve bu hatalar cogu zaman tutarsizliga yol
acmaktadir. Tutarsizlik oldugunda A kriterinin B kriterinden, B kriterinin C kriterinden
daha oOnemli oldugunu ancak C kriterinin A kriterinden daha O6nemli oldugu
g6zlemlenebilmektedir. Bu sonug geg¢islilik ilkesinin ihlal edildigini ortaya koymaktadir
(Alshehri 2014).

Tutarlilikla ilgili bir diger ilke orantililiktir. Ornegin, A nesnesi B nesnesinden iki
kat ve B nesnesi C nesnesinden ii¢ kat daha agirsa, A nesnesi C nesnesinden alt1 kat daha
agir olmahdir. Olgiim siirecindeki tutarsizlik her zaman orantililik ilkesinin ihlalinin bir

sonucudur. Ayrica hem orantililik hem de gecislilik ilkelerinin ihlalinin bir sonucu

olabilmektedir (Alshehri 2014; Toepfer 2019).

Karar vericilerin kisisel yargilari, 6lgiim siirecinde ¢ok iyi bir tutarlilik elde
edilmesinin 6niindeki en biiyik engeldir. Saaty, tutarlilik oranin hesaplanmasi i¢in gesitli
formiilasyonlar sunmustur (Saaty 1977). Maksimum 6zdeger (A,,,4,) Olarak ifade edilen

yaklasim tutarliliktan ne kadar ayristigina iliskin kullanilan bir gostergedir. Cok iyi bir
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tutarlilik elde edilmesi i¢in bir pozitif karsilikli matrisin A, ,, 11gili matrisin kriter sayisina
(n) esit olmasi gerekmektedir. Tutarsizlik, A,,,, ifadesinin degeri n'den uzaklastikga artar
(Zahedi 1986; Vargas 1990). A4, degeri asagidaki adimlar takip edilerek bulunur:

1. Iki karsilastirma matrisi ¢dziim vektdrii ile c¢arpilmaktadir. Hesaplama
sonunda farkli bir vektor elde edilmektedir.

2. Elde edilen vektoriin ilk bileseni ¢0ziim vektoriiniin ilk bilesenine
bolinmektedir. Vektorin ikinci bileseni ¢6ziim vektoriiniin ikinci vektoriine
boliinmektedir. Bu siireg tiim bilesenler tamamlana kadar devam ettirilir.

3. Vektoriin bilesenlerinin toplami bilesen sayisina boliiniir.

Amax degeri kullanilarak Tutarlilik Indeksi (CI) hesaplanir. Tutarlilik indeksine

iliskin formiilasyon Denklem 3.9°da verilmektedir.

Amax—n
Cl = - (3.9)
Tutarlilik ifadesinin baska bir temsili Tutarlilik Oranidir (CR). Bu oran, tutarlilik
indeksinin ayn1 dereceden bir matrisin Rastgele Indeksine (RI) boliinmesiyle hesaplanir.

Tutarlilik Oranina iliskin formiilasyon Denklem 3.10’da verilmektedir.

cI
CR=— (3.10)

RI, tutarlilik orani iyi bir sekilde elde edilmis ve buna bagli olarak elde edilen
karsilastirma matrislerine ait tutarlilik indeksidir. Farkli kriter sayilarina karsilik gelen Rl
degerleri Cizelge 3.5’de verilmistir. Bu degerler Oak Ridge Ulusal Laboratuvari ve

Wharton School tarafindan belirlenmistir (Saaty 1977).

Cizelge 3.5. Farkli kriter sayilarina gore RI degerleri

n 1 2 3 4 5 6 7 8

R1]0,00)0,00]058[090 112124132141
n 9 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15
RI'|1451149]151|148 156|157 1,59
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0,10 veya daha diisiik bir CR degeri Saaty tarafindan kabul edilebilir olarak
belirlenir. Bu oran 0,10'u astiginda, ikili karsilastirma matrislerinin yeniden karar

vericiler tarafindan olusturulmasi gerekmektedir (Webb 2018).

3.5.4.0ncelik degerlerinin hesaplanmasi

Kriterlerin 0Oncelik degerleri, en blyuk 6z degere sahip ikili karsilastirma

matrisinin 6z vektori hesaplanarak elde edilir.

Ikili karsilastirma matrislerinin 6z vektorini hesaplamak igin cesitli yaklasimlar
onerilmektedir (Saaty 1977). Yaklasimlar sayesinde sonuglar normallestirilir, bu sayede
oncelik degerleri 0-1 arasinda siralanir. Genel olarak Vektér Normalizasyon, Dogrusal
Normalizasyon ve Monoton Olmayan Normalizasyon siklikla kullanilmaktadir

(Ozdagoglu 2013).

3.6. Siiriicii Dikkat Dagimkhg Tespiti Icin Verilerin Toplanmasi ve Etiketlenmesi

Verilerin toplanma asamasi i¢in ¢esitli siiriiclilerin farkli iklim, hava ve trafik
kosullarini igeren siiriis goriintiileri toplanmistir. Goriintiilerin toplanmasi i¢in iki agamali
bir yaklasim uygulanmaktadir. 11k olarak literatiirdeki ¢alismalarda yer alan ve kamuya
acik olarak yaymlanan siiriicii dikkat dagmiklig1 verileri toplanmistir. Ikinci olarak
calismanin kapsaminin genisletilmesi ve farkli strlicl Kkarakteristiklerinin ortaya
konulabilmesi i¢in yazar tarafindan veri toplama siireci yiiriitiilmiistiir. Bunun igin, arac
igerisinde yer alan ve iki farkli konumdan goriintii alabilen 1920 x 1080p (piksel)
¢cOziintirliige sahip iki farkli kamera kullanilmistir. Kullanilan kameranin lens uzakligi
3.6MM ve manuel odaklanabilir lens kullanilmigtir. Bunun haricinde arag icerisine uygun
olmasi acisindan en iyi goriintli aralig1r 1m ~ 3,5m olan model tercih edilmistir. Kullanilan
goriintii cihazi 60FPS’e kadar kare hizim1 desteklemektedir. Kameranin goriinti
¢Oziinlirliigli ve maksimum kare hizi elde edilen verilerin kalitesi agisindan oldukga

onemlidir. Sekil 3.5°de verilerin toplanmasi i¢in kurulan diizenegin gorseli sunulmustur.

45



3. MATERYAL ve YONTEM

Sekil 3.5. Dikkat dagimiklig1 tespiti i¢in gerekli olan verilerin toplanmasi amaciyla
kurulan kamera diizenegi.
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Kamuya agik olarak yayinlanan veya daha onceden hazirlanan veri setleri tez
calismasi kapsaminda kullanilmistir. Calismada StateFarm, AUC ve Amal Ezzouhri veri
setlerinden faydalanilmistir (Abouelnaga et al. 2017; Eraqi et al. 2019; Ezzouhri et al.
2021). Kamuya acik olarak yayinlanan veri setlerinin kullanilmasi ile Misir, Hindistan,
ABD ve Fas iilkelerinden genis bir veri seti ¢alismaya dahil edilmistir. Kullanilan veri

setlerine iliskin temsili gorseller Sekil 3.6’da sunulmustur.

Sekil 3.6. Kamuya acik olarak yayinlanan veri setinden temsili goriintiiler
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Ayrica, kamuya agik olarak yayinlanan veri setine ek olarak yeni bir veri seti
Turkiye icerisinde farkli sdrlcller kullanilarak caligmaya dahil edilmistir. Turkiye

0zelinde olusturulan veri setine iliskin temsili gorseller Sekil 3.7°de sunulmustur.

Sekil 3.7. Olusturulan veri setinden temsili goriintiiler

Boylece, 5 ulkeden farkli siiriiciiler ¢aligmaya dahil edilmistir. Genis bir veri
setinin kullanilmast ile farkli siiriicii karakteristiklerinin ¢alismaya yansitilmasi
amaglanmistir. Bunun yaninda trafige agik alanda yapilan siirlisler sirasinda siiriiciilerin
video kayitlar1 da alinmistir. Modelin dogrulamasi ve nesnelerin tespiti i¢in bu video
kayd1 kullanilmigtir. Veri setinin giivenilir olabilmesi agisindan tiim veri seti genelinde

On isleme ¢alismas1 yapilarak modele uygun olmayan veriler, veri setinden ¢ikarilmigtir.

Olusturulan veri setinin egitim yapilacak modele uygun olmasi agisindan
resimlerin teker teker etiketlenme isleminin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Etiketleme

islemi igin ¢evrimi¢i veya c¢evrimdisi hizmet sunan MakeSense.ai., Roboflow.com ve
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Labellmg uygulamalar: kullanilmistir. CKKV teknigi sonucunda degerlendirmeye alinan
stiricii dikkat dagimiklig1 siniflar igin etiketleme islemi yapilmistir. Etiketleme islemi
sonucunda her bir resim dosyasi i¢in bir “label” dosyasi olusturulmustur. Bu dosyada

belirtilen eylem siifinin numarasi ve etiketlenen alanin koordinatlar1 yer almaktadir.

3.7. Makine Ogrenimi

Makine Ogrenimi, verileri siniflandirmamiza ve muhtemel c¢iktilar1 tahmin
etmemize olanak saglayan yapay zekanin bir alt dali olarak ifade edilmektedir (Ren et al.
2022; Zhong et al. 2022). Makine 6greniminin amaci, kullanilan makinelerin mevcut
verilere nasil ulasacaklari ve bunlari bir amag igin nasil kullanacaklari konusunda
rehberlik eden mimariler olusturmaktir (Bhardwaj et al. 2019). Bilgi islem kapasitesi ve
devasa miktarda veri nedeniyle, c¢esitli karmasik gorevleri yiiksek tahmin dogruluguyla
tamamlayabilmek i¢in makine 6grenmesi yOntemlerinden giin gectikce daha fazla

yararlanilmaktadir (Ran and Hu 2017; Sidey-Gibbons and Sidey-Gibbons 2019).

Genellikle makine 6grenimi 4 adimdan olusmaktadir: veri isleme, 6grenme,
degerlendirme ve tahmin etme asamalaridir (Zhou et al. 2017). Temel olarak iki farkli
makine Ogrenimi teknigi bulunmaktadir. Bunlar Denetimli Makine Ogrenimi ve
Denetimsiz Makine Ogrenimidir. Bunlarin haricinde ¢ok yaygin olmayan Yar1 Denetimli
Ogrenme ve Takviyeli Ogrenme siniflar1 da bulunmaktadir. Sekil 3.8’de Makine
Ogrenmesi algoritmalarinin ve tekniklerinin gorseli sunulmustur (Zhou et al. 2017;

Mohtasham Moein et al. 2023).
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Makine 6grenimi algoritma siniflarinda temel olarak farkliliklar bulunmaktadir.
Denetimli 6grenme mimarileri etiketlenmis veriler, denetimsiz 6grenme mimarileri ise
etiketlenmemis veriler lizerinden ¢alismaktadir. Yari1 denetimli 6§renme mimarileri ise
her iki tlr veri ile ¢alisabilmektedir. Denetimli 6grenmenin temel amact girdi ve ¢ikti
parametrelerine gore bir formiilasyon olusturmaktir. Denetimsiz 6grenmede ise girdi ve
cikt1 parametreleri arasinda bir baglanti aranmaktadir (Liu and Wu 2012; EIl Bouchefry
and de Souza 2020).

3.8. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, sinir aglarina dayali makine Ogrenimi yontemlerinin /
tekniklerinin bir alt kimesi olarak ifade edilmektedir. Birden fazla gizli katmana sahip
¢ok katmanli bir algilayici mimari, derin 6grenme yapisi olarak ifade edilmektedir (Peng
et al. 2022). Bu tez calismasi kapsaminda Derin 6grenme kavrami ve yontemleri
kullanilmaktadir. Derin 0grenme genel olarak insan beynini taklit etmek i¢in sinir aglarini
kullanmaktadir. Derin 6grenme ve makine 0grenme algoritmalari farkli veri setlerine
hizmet etmek amaciyla gelistirilmistir. Derin 6grenme ve makine 0grenimi arasindaki

iliski Sekil 3.9’da verilmistir (Anonymous 2020e).

YAPAY ZEKA
Algilayan, sonug ¢ikaran, aksiyon
alan ve adapte olan bir program

MAKINE OGRENIMi

Daha fazla veriye ulastiginda
algoritmalanin performansimin artmas)

DERIN
OGRENME

Cok miktarda veri kullanarak
kendi kendine Ggrenen
cok katmanh yapay
sinir aglarindan olusan
bir grup makine orenmesi

Sekil 3.9. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki iliski
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Sekil 3.9°dan anlasilacagi lizere derin 6grenme, makine 6greniminin alt dali olarak
ifade edilebilir. Tim derin 6grenme algoritmalart aslinda bir makine Ogrenme
algoritmasidir. Ancak, ikisi arasinda ¢esitli farklar bulunmaktadir. Cizelge 3.6’da makine
Ogrenimi ve derin 6grenme arasindaki temel farklar1 ifade eden bilgiler sunulmaktadir

(Khan et al. 2021).

Cizelge 3.6. Makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki temel farklar

Makine Ogrenimi Derin Ogrenme
Yapay Zekanin alt dal Makine Ogreniminin alt dali
Kiigiik veri setlerini egitebilir. Buyuk veri setlerine ihtiyag duyar.
Diizeltme ve 6grenme icin daha fazla | Mimariden ve ge¢cmis hatalardan kendi
insan mudahalesi gerektirir. kendine beslenir ve dgrenir.
Daha kisa egitim siiresi ve daha diisiik | Daha uzun egitim siiresi ve daha yiiksek
dogruluk orani dogruluk orani

Dogrusal korelasyon yerine kompleks

Basit, dogrusal korelasyon yapar. korelasyonlar kurar.

CPU ile egitilebilir. GPU destegine ihtiya¢ duyar.

Cizelge 3.6’dan anlasilacagi tizere farkli veri setleri ve farkli ihtiyaglar durumunda
kullanim teknikleri ve yontemleri degiskenlik gosterebilmektedir. Ayrica, makine
Ogrenimi ile derin Ogrenme arasinda isleyis ve siire¢ agisindan da c¢esitli farkliliklar
bulunmaktadir. Sekil 3.10’da isleyis agisindan farkliliklar1i ortaya koyan gorsel
sunulmaktadir (Khan et al. 2021; Muhammad et al. 2022; Tien et al. 2022).
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Sekil 3.10. Makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki isleyis farki

Makine Ogrenimi ve derin Ogrenme arasindaki temel fark, siniflandiricinin
tizerinde ¢alistig1 6zellikleri veya karakteristikleri ¢ikarma yontemidir. Derin 0§renmenin
birka¢ dogrusal olmayan gizli katmanindan ¢ikarilan 6zellikleri veya karakteristikleri
sayesinde siniflandirma siirecini, makine 6grenimine gore ¢cok daha performansh hale
getirmektedir (Khan et al. 2021). Makine 0grenimi algoritmalar iki veya daha az sayida
katmandan olugmaktadir. Bu nedenle elde edilen bilgiler daha sig olmaktadir. Derin
Ogrenme algoritmalarinda fazla sayida katman kullanim1 miimkiin oldugu i¢in daha derin
ve nitelikli bilgilerin elde edilmesi mimkundar (Chollet 2017). Sinir ag1 olarak ifade
edilen ve aralarinda iligki kurulan katmanlar ile olusturulan model mimarisi ile 6grenme
gergeklestirildikten sonra katmanlarin her birinde veri seti islenerek daha temiz ve saf bir
bilgi elde edilir. Derin 6grenme algoritmalari, Derin Sinir Ag1 (DNN) ve Evrisimsel Sinir
Ag1 (CNN) gibi birgok katmani igermektedir (Cao et al. 2020; Seghiour et al. 2023).
Derin 6grenme mimarileri incelenmeden Once sinir aglar1 ve gegmiste siklikla kullanilan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), derin 6grenme basligi altinda incelenmektedir.
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3.8.1. Yapay sinir aglar

YSA mimarisi, makine 6grenimi yaklasiminin bir alt dalidir ve derin 0grenme
mimarilerinin dayandigi en temel yapilardandir (Senalp 2022). Bu mimarinin yapisi
olusturulurken, beyindeki néronlarin bilgiyi elde etmek icin birbiriyle siirekli etkilesim
icerisinde olmasini taklit eden beyin yapisindan ilham almmistir. Sinir aglarinin
karakteristigi noronlardan olusmaktadir ve her bilgi islendikten ve analiz edildikten sonra
ciktiya doniismektedir (Agatonovic-Kustrin and Beresford 2000). Sekil 3.11°de beyin

yapisi ve sinir ag1 mimarisi sunulmustur.

dentnitler

lineer aktivasyon

Py AN %
7 Al \
I - smm
fonksiyon fonksiyonu
cekirdek

Sekil 3.11. Beyin ve sinir ag1 yapisi temsili gorseli

Beyin yapisi diisiiniildiiglinde dentritler girdi parametreleri olarak diisiiniilebilir.
Girdi parametreleri dentritler araciligiyla toplanir ve aksonlara gonderilir. Akson
kanaliyla aktarilan girdi parametreleri her noron i¢in farkli bir girdi parametresi olarak
kullanilabilmektedir. Alinan girdi parametrelerinin kullanilmasinda néronlar arasindaki
baglantinin giiglii veya zayif olmasi aktif rol oynamaktadir. Agirlik ile belirlenmis girdi
parametreleri icin yeni néronlar ortaya ¢ikabilir veya var olan noronlar ortadan kalkabilir.
Temel olarak sinir ag1 yapilar1 da bu mantikla ilerlemektedir. Beyin sinir yapisin taklit
ederek noronlar arasindaki iletisime hem sekilsel hem de islevsel olarak benzerlik
gosteren YSA, birbirleriyle baglantili olan yapay sinir noktalarimin olusturdugu bir
mimari ile insan beyni gibi karar verebilen ve degerlendiren akilli yapilardir. YSA’nin
yapist incelendiginde ise bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve son olarak
bir ¢ikis katmanindan olustugu goriilmektedir (Han et al. 2013; Abdipour et al. 2019).
YSA’nin genel yapisina iligkin gorsel Sekil 3.12°de sunulmustur.
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Yapay Sinir Agi

meney S .

() Gizli Katman
Sekil 3.12. Yapay sinir aginin yapisi

3

Sekilde belirtilen bu yapiya ayrica “gok katmanli algilayicilar” ismi de
verilmektedir. Girdi/Giris katmani, sayilari, goriintii pikselleri, ses dosyalari, metinler vb.
formattaki giris parametrelerini iceren katmandir. Ikinci katman olarak ifade edilen gizli
katmanlar, giris parametreleri {izerinde cesitli hesaplamalar gergeklestirmektedir. Gizli
katman olarak ifade edilen bu katmanlarin sayisini kullanici belirlemektedir. Kullanicinin
belirledigi gizli katman sayisinin en optimum sayida olmasi ile en iyi sonug elde edilebilir
(Ozkan 2021). Cikis katmam olan son katmanda ise, gizli katmanda yapilan
hesaplamalarin bir sonucu olarak ¢ikt1 elde edilmektedir. Katmanlardaki her bir diiglim,
giris parametreleri, agirliklar, sapma degeri ve ¢iktidan olusan dogrusal regresyon modeli
olarak diistiniilebilir. YSA’nin formilasyonu Denklem 3.11’de verilmistir (Tortum 2003;

Codur 2012; Abidoye et al. 2018; Pratama et al. 2022).

YLowix; +b=wix; + WyXy + o+ WXy, + b (3.11)

Denklemdeki ifadelerden w, agirliklari, x girdi parametrelerini ve b bias degerini
gostermektedir. Sapma olarak da ifade edilen bias, olusan diigiimiin ¢ikt1 degerini
hesaplarken, girdi parametrelerinin agirliklarla carpildigi ve sonug¢ kismina bir sapma
degerinin eklenmesi anlamima gelmektedir. Bias, verilere daha uygun bir model elde
edilebilmesi agisindan modeldeki etkinlestirme islevlerinin sola veya saga kaymasina

olanak saglamaktadir.
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Bir giris katmani olusturulduktan sonra agirlik atamasi yapilmaktadir. Agirliklar,
rastgele bir degiskenin 6nem derecesini belirlemek icin kullanilmaktadir. Agirlik degeri
daha biiyiik olan girdiler diger girdilere gore cikti degeri iizerinde daha etkin rol
oynamaktadir. Daha sonra, tiim girdi parametreleri iliskili agirliklarla ¢carpilir ve toplama
islemi yapilir. Cikt1 degeri, ¢ikt1 parametresini degerlendiren bir aktivasyon fonksiyonu
aracilifiyla elde edilir. Cikt1 degeri kullanic1 veya sistem tarafindan belirlenen degeri
gecerse, katmandaki bir sonraki noktaya iletilerek diigiim noktasi etkinlestirilir. Bu
durumda, bir diigiim noktasinin ¢ikis parametresi baska bir diigiim noktasinin giris
parametresine esit olmasi anlamina gelmektedir. Dikkate alinan veri setindeki degerlerin
bir katmandan diger bir katmana aktarilma siireci devam ederse, bu sinir ag1 ileri
beslemeli bir mimari olarak ifade edilmektedir. Nihai olarak, ¢ikti1 katmanina aktarilan
girdi parametrelerinden faydalanilarak hata degeri hesaplanir ve geri yayilim algoritmasi
kullanilip 6nceki katmanlarda elde edilen agirliklarin gilincellenme islemi yapilir. Bu
durum hedeflenen basar1 degerine kadar siirekli bir sekilde devam etmektedir (Abidoye
et al. 2018).

3.8.2. Evrisimli sinir aglar

Geleneksel YSA’lar, nesneler ve goriintiiler ile iligkili 6zellik ¢ikarim islemlerini
manuel olarak yapmaktadir. Bunun i¢in ise elde edilen veri setinin tiim karakteristik
yapisinin bilinmesi gerekmektedir. Ozellik ¢ikarim isini daha hizli ve dogru bir sekilde
yapabilmek amaciyla 6zellik ¢ikarimini otomatik gergeklestirebilen 1zgara modeline
sahip verilere igleyebilen derin 6grenme modeli olan CNN gelistirilmistir (Hubel and
Wiesel 1968; Fukushima 1980). Bu aglar, goriintillerden belirli 6znitelikleri ayirt
edebilen, kategorizasyonunu yapabilen ve goriintiileri ve nesneleri etkili bir sekilde analiz
etmek i¢in siklikla kullanilan DNN olarak ifade edilmektedir (YYamashita et al. 2018).
Sekil 3.13’de daha 6nce YSA icin verilen gorsele benzer olarak DNN’nin yapisi

sunulmustur.
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Sekil 3.13. Derin 6grenme sinir ag1 yapisi

CNN’deki “evrisim” ifadesi, var olan fonksiyonun diger bir fonksiyon tarafindan
nasil degistirildigini ifade eden bir matematiksel islemdir. Ugiincii fonksiyonu elde etmek
icin iki fonksiyonun carpildigt dogrusal islem asamaya evrisim (konvoliisyon)
denmektedir. CNN’ler tipik olarak {i¢ katmandan olusan matematiksel bir yapidir. Bunlar,
evrisim yani konvollisyon katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili katmandir.
Ayrica, bu katmanlara ilave olarak aktivasyon fonksiyonu ve seyreltme katmani da

bulunmaktadir. Sekil 3.14’de CNN mimarisi sunulmaktadir.
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Sekil 3.14. Evrisimli sinir ag1 mimarisi
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Konvoliisyon katmani, 6znitelik ¢ikarma siireci i¢in giris parametresi olarak
verilen goriintiilerin farkli 6zelliklerini ayirt ederek analiz etme islevini iistlenmektedir.
Tam baglantili katman ise konvoliisyon siirecinde elde edilen c¢iktiyr ve diger
asamalardaki 6zelliklere gore goriintiiniin siniflandirmasini yapma iglevini yiiriitmektedir

(Alzubaidi et al. 2021).

CNN, giinlimiizde goriintii isleme, siniflandirma, nesne tespiti, nesne takibi vb.
alanlarda siklikla kullanilmaktadir. ilerleyen béliimlerde bahsedilecek olan diger derin
O0grenme mimarilerinin altyapisini  olusturan CNN’deki katmanlardan ve isleyis

stirecinden asagidaki boliimlerde kisaca bahsedilmistir.

Evrisim (Konvoliisyon katmani):

Konvoliisyon veya Evrisim katmani olarak da bilinen bu katman, CNN’nin
temelini olusturan en 6nemli katman olarak tanimlanmaktadir (Alzubaidi et al. 2021).
Bu katman, evrisimli filtre koleksiyonundan (¢ekirdek) olugmaktadir. Yani, belirlenen
filtrenin (¢ekirdek) goriintii lizerinde dolastirilmasi ile 6zellik ¢ikarimi yapilir ve 6zellik
cikariminin  yapildigr ilk katman evrisim katmamidir. Goriintii  tespit etme
uygulamalarinda ne kadar ¢ok filtre kullanilirsa goriintiiye ait o kadar fazla 6zelligin elde
edilmesi miimkiindiir. Bu filtreler sayesinde goriintiide var olan kdse ve kenar
noktalarinin 6zellik haritasinda ortaya koyulma islemi yapilmaktadir. Buna bagl olarak,
evrisim katmaninda goriintiiniin genel hatlarin1 ¢ikarmak amaciyla biiyiik boyutlu ve az
sayida filtre kullanilirken, daha ileri asamalarda kiigiik boyutlu ve c¢ok sayida filtre
kullanilmaktadir. Boylece, goriintiiye ait tiim detaylarin 6grenilmesi miimkiin hale
gelmektedir (Inik ve Ulker 2017). Sekil 3.15°de Evrisim katmaninda filtrenin nasil

calistig ile ilgili temsili bir gorsel sunulmustur.
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Sekil 3.15. Konvoliisyon islemi i¢in temsili 6rnek

Sekil 3.15 incelendiginde, 6zellik haritas1 olarak ifade edilen Gikt1 degerlerinin
girdi degerlerine direk bagli olmadigi ve sadece filtrenin uygulanmis oldugu 3x3
boyutundaki filtre alanina bagli oldugu goriilmektedir. Cikt1 degerlerinin her bir giris
degeri ile dogrudan ortiismesi gerekli olmadigindan, evrisim katmanina “kismen bagl”

katman yapilar1 da denmektedir (Dargan et al. 2020).

Havuzlama katmani:

CNN mimarisinde evrisim katmanini genellikle bir havuzlama katmani veya diger
adiyla ortalama katmani takip etmektedir. Havuzlama katmaninin genel amaci,
hesaplama giiclinli artirmak, hesaplama yiikiinii ve maliyetlerini azaltmak i¢in veri
boyutunu azaltmaktir. Havuzlama katmani icin genel olarak kullanilan iki farkli
havuzlama yontemi bulunmaktadir. Bunlar, maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama olarak ifade edilmektedir. Sekil 3.16°da iki tip havuzlama yonteminin isleyisi
igin bir gorsel sunulmustur (Liang 2020). Modele uygun havuzlama yontemi secilerek

katmanlarin olusturulmasina ve mimarinin isletilmesine devam edilir.
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Sekil 3.16. Ortalama ve maksimum havuzlama yontemleri

Maksimum havuzlama yOnteminde yapilan islem filtrenin kapsadigi alandaki
piksel degerlerinden maksimum degerini elde etmektir. Ortalama havuzlama yonteminde
ise filtrenin kapsadig1 alandaki piksel degerlerinin tamami dikkate alinarak ortalama bir
deger elde etmek amaglanmaktadir (Anonymous 2016). Havuzlama yonteminde ok
sayida veri kaybolmasina karsin CNN isleyisi agisindan bir¢ok avantaji bulunmaktadir.
Havuzlama katmanlar ile karisikligin azaltilmasi, asir1 6grenmenin Oniine gecilmesi ve

verimliligin artirilmasi konularinda ciddi iyilestirmeler elde edilebilmektedir (Dong et
al. 2016).

Tam baglantili katman:

CNN’de art arda gelen evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra tam baglantili
katman gelmektedir. Genel olarak, bu katmanlar her CNN mimarisinin sonunda
bulunmaktadir. Bu katmanin iginde, her néron bir Onceki katmanda bulunan tiim
noronlara baglantilidir ve bu duruma Tam Bagh (Fully Connected) yaklasimi
denmektedir. Bu yaklagim, CNN’nin siniflandirict kismini olusturmaktadir (Devi et al.
2021). Tam baglh katmaninin giris parametrelerini son havuzlama veya evrisim katmani
olusturmaktadir. Giris parametreleri, diizlestirme isleminden sonra 6zellik haritalarindan

faydalanilarak olusturulan bir vektor bigimindedir. Tam baglanti katmaninin giktisi, CNN
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mimarisinin nihai ¢iktisin1 temsil etmektedir (Alzubaidi et al. 2021). Tam baglanti

katmaninin gorseli Sekil 3.17°de sunulmaktadir.
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Sekil 3.17. Tam baglantili katman prosesi

Tam baglant1 katmanlari, néronlar ile birlikte yanlilik/sapma (bias) ve agirliktan
(wieght) olusmaktadir. Noronlar iki farkli katman arasindaki baglantiyr kurmak igin
kullanilir. Daha 6nceki katmanlardan ve ¢esitli filtrelerden elde edilen 6zelliklere gore
siiflandirma iglemi gerceklestirilmektedir. Konvoliisyon ve havuzlama katmanlarinda
genel olarak ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, tam baglantili katmanda Softmax
aktivasyonu kullanilir. Softmax aktivasyonu siniflandirma 6zelliklerinin tayini i¢in 0-1

araliginda ihtimaller tiretmektedir (Senalp 2022).

Seyreltme katmani:

Tam baglant1 katmaninda tiim 6zelliklerin aktarilmasi ve biiyiik veriler ile egitim
yapilmast durumunda, modelde asir1 6§renme yani ezberleme (overfitting) meydana
gelebilmektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in tam baglant1 katmaninda belirli

oranlarda diizeltme yapilabilmektedir. Yani, sinir ag1 mimarisinden belirli sayidaki
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noronlarin ¢ikarilmast ve modelin kiigiiltiilmesi islemi gerceklestirilmektedir. Bazi
ozelliklerin kaybolmasina yol agan bu islem tipki havuzlama katmanindaki gibi
mimarinin performansini ve islem hizini artirmaktadir (Srivastava et al. 2014). Seyreltme

katman ile ilgili gorsel Sekil 3.18’de sunulmaktadir.

Siiflandirma

Seyreltmeli
Gizli Katman

OISR ERN
e

ZaW

Giris Katmam

Seyreltme Uygulanmayan Ag Mimarisi Seyreltme Uygulanan Ag Mimarisi

Sekil 3.18. Seyreltme katman1 uygulanmayan ve uygulanan ag

Seyreltme katmani ile gizli katman olarak adlandirilan katmandaki baglantilarin
rastgele yok edilmesi ile birlikte tam baglantili katmana aktarilan bilgiler de yok olacaktir.
Bu dezavantaja karsin yukarida bahsedilen avantajlarindan dolayr hemen hemen tiim

evrisimli sinir ag1 modellerinde seyreltme katmani kullanilmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonlari:

Sinir aglarindaki aktivasyon fonksiyonlari, girdi parametrelerinin agirliklari
toplamin1 ag mimarisindeki diigiim noktalarindan bir ¢iktiya nasil doniistiiriilecegini
tamimlayan en onemli CNN parametrelerindendir. Aktivasyon fonksiyonunun sinir
aginda kullanilmamas1 durumunda, ag katmanindaki girdi parametreleri basit iglemler ile
yiiriitiilecek ve goriintli isleme siirecinin saglikli bir sekilde elde edilmesi miimkiin
olmayacaktir. Aktivasyon fonksiyonlari, ag mimarisindeki parametreler arasindaki
iliskiyi 6grenmek ve tahmin etmek amaciyla kullanilmaktadir. Diger bir ifadeyle, model
mimarisindeki hangi bilginin bir sonraki katmana aktarilacagi ve hangilerinin ag
mimarisini etkilemeyecegine karar vermektedir. Bu fonksiyonlar, modelin performansi
ve kapasitesi lizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Ayrica, modelin farkli katmanlarinda

farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. ReLuU, LeakyReLU, sigmoid, tanh ve
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softmax fonksiyonlart en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlarin
bazilarina ait grafiksel gosterimler Sekil 3.19°da sunulmaktadir (Yang and Yang 2018).
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Sekil 3. 19. Aktivasyon fonksiyonlar1. (a) Sigmoid fonksiyonu; (b) Tanh fonksiyonu; (¢)
ReLU fonksiyonu; (d) Leaky ReLU fonksiyonu (e) Softmax fonksiyonu.

Sekil 3.19 incelendiginde fonksiyonlarin aldigi degerler hakkinda fikir sahibi
olunabilir. Sigmoid fonksiyonu girdi parametreleri [0-1] araliginda degerler almaktadir.
Sigmoid fonksiyonunda x degerlerindeki degisime oranla y degerlerindeki degisim
oldukca kisithidir. Bu nedenle 6grenme siirecinin performansi olumsuz etkilenmektedir.
Tanh fonksiyonu [-1-1] araliginda degerler alabilmektedir. Sigmoid fonksiyonuna goére
tanimli oldugu araligin daha genis olmasidir. ReLU fonksiyonu [0 - + o0) araliginda deger
almaktadir. Hesaplama yiikii bakimindan 6nceden bahsedilen iki fonksiyonu gore daha
avantajlidir. X degerlerinin negatif olmasi halinde 0 degerini almas1 bunun en biiyiik
sebebidir ve bu nedenle siklikla tercih edilen bir fonksiyondur. Ancak, sifir degerini aldig1
bolgede tiirevinin de sifir degerini almasi olumsuzluk teskil etmektedir. Bu nedenle,
Leaky ReLU fonksiyonu gelistirilmistir ve negatif bolgede sifira ¢ok yakin degerler
almaktadir (Liu et al. 2019).
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3.8.3. Bolgesel tabanh konvoliisyonlu sinir ag1 (R-CNN)

Goriintiilerde var olan bolgesel segme sorunlarini agmak amaciyla goriintiiden
sadece 2.000 bolge ¢ikararak nesne tespiti yapabilen ve bolge onerilerinde bulunabilen
Boélgesel tabanli konvoliisyonlu sinir agi (R-CNN) yontemi gelistirilmistir. R-CNN
mimarisi, bir goriintiideki nesnelerin tespit edilmesi i¢in kullanilmaktadir. R-CNN ile gok
sayidaki bolge igerisinden nesne tespiti yapmak yerine 2.000 bolge arasinda nesne tespiti
yapilabilir (Girshick et al. 2014). R-CNN mimarisinin olusturulmus temsili gorseli Sekil
3.20°de verilmistir (Girshick et al. 2016).
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Sekil 3.20. R-CNN model mimarisi

Genel olarak, bolge secici algoritmasi sirayla su sekilde calismaktadir: Alt
segmentasyon olusturularak, bircok aday bolge elde edilmektedir. Benzer bolgeleri
yinelemeli olarak daha biiylik bolgelerle birlestirerek bolge sayisinda azaltmaya
gidilmektedir. Nihai aday bolge onerileni kullanmak igin olusturulan bolgeler dikkate
almir (Uijlings et al. 2013).

3.8.4. Hizh bolgesel tabanh konvoliisyonlu sinir agi (Fast R-CNN)

R-CNN gelistiricisi tarafindan nesne tespiti algoritmalar1 igin R-CNN
mimarisinden performans ve hiz anlaminda daha iyi olan hizli bolgesel tabanl
konvoliisyonlu sinir agi (Fast R-CNN) gelistirilmistir. R-CNN model mimarisine oldukca
benzeyen bu algoritmada giris resmini bolgesel ayirmak yerine goriintii tek bir girdi
olarak CNN ile islenmektedir (Girshick 2015). Onerilen sinir ag1 mimarisi biitiin
goriintliyli evrisim katmaniyla isledikten sonra bir 6zellik haritasi iiretmektedir. Daha

sonra elde edilen haritalar maksimum havuzlama katmani yardimiyla boyutlar1 diistiriiliir.
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Maksimum havuzlama katmani, Rol olarak ifade edilmektedir. Elde edilen 6zellik
haritalar1 vektor halinde tek diizen haline getirilir. R-CNN mimarisinden farkli bir yani
da smiflandiric1 asamasinda Softmax fonksiyonunun kullanilmasidir. Fast R-CNN
mimarisinin temel karakteristigi Sekil 3.21°de verilmistir (Girshick 2015). Fast R-CNN
goriintiileri test asamasinda R-CNN mimarisine gore yaklagik 45 kat, egitim asamasinda

9 kat daha hizli analiz eder ve ¢iktilar1 verir.
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Sekil 3.21. Fast R-CNN model mimarisi

3.8.5. Daha hizh bolgesel tabanh konvoliisyonl sinir ag:1 (Faster R-CNN)

Fast R-CNN mimarisinde var olan bolge dnerisi sorununu ¢dzmek i¢in yine ayni
geligtirici  tarafindan RPN algoritmas1 Onerilmistir. Daha hizli bolgesel tabanh
konvoliisyonlu sinir ag1 (Faster R-CNN) mimarisinde ilk asama olarak girdi gorintasu
CNN iizerinden gegirilerek ozellik haritas1 elde edilir. Fast R-CNN mimarisinde
kullanilan yavas Secici Arama (Selective Search) algoritmasi yerine RPN 6grenimini
saglayan sinir ag1 algoritmalar1 kullanilmaktadir (Nguyen and Abdel Wahab 2023). RPN
algoritmasi biitiiniiyle CNN mimarisine benzemektedir. Bu algoritmanin temel amaci,
nesneleri anlamlandirmak icin algilama ve tespit etme Onerileri olusturmaktir. RPN
algoritmasi ile sinif skorlari tayin edilir ve Softmax fonksiyonu kullanilarak bolgedeki
objelere ait siniflar ve siirlayict kutularin belirlenmesi saglanmaktadir. Faster R-CNN

mimarisine ait siire¢ gorseli Sekil 3.22°de verilmektedir (Anonymous 2019b).
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Sekil 3.22. Faster R-CNN model mimarisi

Faster R-CNN mimarisi, diger nesne tespit algoritmalarindan farkli olarak girdi
goriintiilerinin siniflandirma siireci boyunca yalniz bir defa hesaplama yapmaktadir.
Tespit edilmesi istenen bolgelerin bulunduklarinda alandaki sinirlayici kutularin kenarlari

ve konumlarini diizeltir (Inik ve Ulker 2017).

3.8.6. Tek atish ¢oklu kutu detektorii (Single shot multibox detector)

Liu et al. 2016 yilinda tek atisli ve ileri beslemeli evrisimli sinir aglarina baglh ¢ok
kategorili bir nesne tespit algoritmasi gelistirmislerdir (Liu et al. 2016). Single shot
multibox detector (SSD) algoritmasi, CNN iizerinden birden fazla 6zellik haritasina bagl
olarak ¢ok oOlcekli sinirlayici kutu ¢iktilar1 kullanmaktadir. Kiyaslama yapmak gerekirse,
Faster R-CNN sinirlayict kutularini olusturmak i¢in RPN kullanir ve sinirlayici kutulari
nesnelerin tespiti ve siniflandirmasinda kullanir. Boylece, 2 asamali bir siireg

ilerletilmektedir. SSD algoritmasinda ise tek agamali olarak nesne tespiti ve siniflandirma
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yapilabilmektedir. SSD algoritmasina ait gorsel Sekil 3.23’de sunulmustur (Liu et al.
2016).

Tahmin Karmam

Evrisim 4 Evrigim 5

por—
——

S5D Katmanlan

Evrizim 2
Evrizim 3

Evrizim 1

Sekil 3.23. SSD model mimarisi

SSD mimarisinde ilk olarak girdi goriintiisii eklenmekte ve goriintii evrisimli sinir
ag1 mimarisinden ge¢irilmektedir. Bu sayede ¢esitli boyutlarda bulunan 6zellik haritalar
elde edilmektedir. Ozellik haritalarmin tamaminda ilgili alan i¢in kisitlayic1 dikddrtgen
kutular ¢ikarilir. Elde edilen dikdortgen alanlari i¢in sinirlar ve siniflandirmalar tespit
edilir. SSD mimarisinde her sinirlayici kutu i¢in ayr1 ayri islem yapmak yerine bir seferde

CNN Uzerinden gecilir (Tang et al. 2022).

3.8.7. Gorsel geometri grubu (Visual geometry group)

Visual Geometry Group (VGG) mimarisi ilk olarak 2014 yilinda gelistirilen bir
derin Ogrenme algoritmasidir (Anonymous 2015). VGG mimarisi, ImageNet
yarigmasinda elde ettigi basarili sonucglarin ardindan siklikla kullanilir hale gelmistir.
VGG mimarisinde 3x3 evrisimli katmanlarin ardindan havuzlama katmani gelmekte olup
ve evrisim katmanlariyla birlikte 16-19 farkli konfigiirasyon derinligi elde edilmektedir.
Bu algoritmalarda hacimsel boyuttan tasarruf saglamak amaciyla maksimum havuzlama
teknigi kullanilmaktadir. Mimarinin son adimlarinda ise iki baglant1 katmani (her biri
4.096 diugiim) ve bir softmax fonksiyonu ile siniflandirma yapilmaktadir. Genel olarak
VGG mimarisi CNN’de derinligi artirarak performansi iyilestirmeleri saglamistir (Huang
et al. 2021). VGG-16 ve VGG-19 olarak isimlendirilen iki farkli versiyonu gelistirici

tarafindan Onerilmistir. Birbirlerinden farki ise kullanilan evrisim katmani sayisi ve ag
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derinligidir. Genel olarak ifade etmek gerekirse, VGG mimarisi SSD mimarisinde
kullanilan bir CNN yapisidir. VGG model mimarisine iliskin gorsel Sekil 3.24°de
sunulmaktadir (Liu et al. 2016).
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(1 Maksimum havuzlama
Tam baglant1 + ReLU
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Sekil 3.24. VGG model mimarisi

VGG mimarisinde ilk evrisim katmanina aktarilan girdi goriintiileri 224 x 224
boyutunda sabit ve renkli goriintiilerden olusmaktadir. Daha sonra evrigim katmanlar ve
maksimum havuzlamadan gegirildikten sonra 6zellik haritalar1 daha net bir sekilde elde
edilmektedir. Bu islemlerin yapilmasi ile VGG-16 mimarisinde 138 milyon ile 144
milyon arasinda parametre bulunmaktadir (Hamwi and Almustafa 2022). Ayrica, 1
milyonun Gzerinde gorintl ve 1.000 sinif ile yapilan egitimler neticesinde VGG-19

mimarisinin VGG-16 mimarisine gore %0,2 daha basarili oldugu sonucu elde edilmistir.

3.8.8. Artik ag (Residual network)

Residual Network (ResNet) mimarisi, derin 6grenme c¢aligmalarinda en sik
kullanilan aglardan biridir. He et al. (2016) tarafindan gelistirilen mimari ImageNet 2015
siniflandirma yarismasinda birincilik almistir. ResNet ag modeli ile sinir aglarindaki
derinlik arttikga kaynak gereksiniminin arttigi ve basarim oraninin diistiigii tespit
edilmistir. Katman sayisina bagli olarak yapilan islemler sonucundan test ve egitim

hatalarindaki degisiklikler Sekil 3.25’de sunulmustur.
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Sekil 3.25. Farkli katmandaki mimarilerin test ve egitim hata degerleri

Sekil 3.25’den de anlasilacagi iizere modele katman ekleyerek basari oranini
artirmak miimkiin degildir. Hatta bunun aksine 20 ve 56 katmanli modeller
karsilagtirildiginda hem test hem de egitim hatalarinda 20 katmanli modelin basari
sagladig1 goriilmektedir. Bunun yani sira katman sayisindaki artis hesaplama yiikiine de

etki etmektedir ve bu durum egitim ve test siirelerinin uzamasina neden olmaktadir.

Bu tiir problemlerin iistesinden gelmek i¢in artik (Residual) ag denilen bloklar
kullanilmaktadir. Artik bloklar kullanilarak gelistirilen sinir aglarinin genisletilmesi
yerine derinlestirilmesi miimkiin hale gelmektedir. Ayrica, ResNet mimarisi ile
hesaplama yiikii ilizerinde onemli etkisi bulunan parametre sayisinin da azaltilmasi
saglanmistir. ResNet mimarisi, 18, 34, 50, 101, 110, 152 ve 164 katmandan olusan
versiyonlara sahiptir. ResNet mimarisi ile ilgili gorsel Sekil 3.26’da sunulmaktadir

(Ramzan et al. 2019).
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Sekil 3.26. ResNet-18 mimari modeli
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ResNet mimarisinin 6n plana ¢ikan 6zelligi artik 6grenme bloklarmin aktif bir
sekilde kullanilmasidir. Artik bloklarda atlama baglantilar1 olarak adlandirilan bir
yaklasim Onerilmistir. Atlama baglantisi, devam eden egitimde birka¢ adim (katman)
atlayarak dogrudan c¢iktiya ulagmaktir. ResNet-50 ve daha fazla katmani bulunan
mimarilerde 3 katmanli artik bloklar bulunurken, daha az sayida katman bulunan

mimarilerde 2 artik katman bulunmaktadir.

Bu boéliimde sunulan CNN mimarilerinin anlatilmasinin sebebi CNN yapisinin
isleyisi ve uygulama farkliliklarinin ortaya konmasidir. CNN mimarisi kullanilarak
stirekli modellemeler gelistirilmektedir. Bu tez ¢alismasinin yiiriitiildiigii siire¢ zarfinda
CNN mimarisine ait en son gelistirilen ve basarili performans sergileyen model YOLO
algoritmasidir. Bu nedenle bu ¢alisma kapsaminda nesne tespiti i¢in YOLO algoritmast
kullanilmistir. Diger yontemlerin eksikliklerinden ve neden YOLO algoritmasinin tercih

edildiginden ilerideki boliimlerde bahsedilmektedir.

3.9. Sadece Bir Kez Bak (You Only Look Once)

YOLO algoritmasi, ilk olarak 2015 yilinda Redmon et al. (2016) tarafindan
gelistirilen ve CNN mimarisine ait bir derin 6grenme yaklasimidir. YOLO algoritmasinin
temel yap1 taglarint CNN yapilart olusturmaktadir. YOLO algoritmasi, bdlgesel oneriler
saglayan CNN mimarilerinden farkli olarak girdi goriintiisiinii tamamen CNN’den bir kez
gecirmektedir. Bu yaklasim sayesinde, YOLO algoritmasi diger modellere gore daha

hizlidir ve gergek zamanli olarak ¢alisabilmektedir (Ouyang and Wang 2019).

YOLO mimarisi, 24 evrisimli katman, iki tamamen bagli katman ve bir son tespit
katmani ile 27 CNN katmanindan olugmak iizere tasarlanmistir. Ciktt YOLO agi, N * N
* (5B+C) vektorii olacaktir; burada B, sinirlayict kutulari tahmin eden her 1zgara
hlcresidir ve her kutunun bir kutu glven puani vardir ve C, igindeki tiim simirlayici
kutular i¢in bir sinif puanlar1 kiimesidir. Her sinirlayici kutu bes 6ge igerir: (x,y,0,w,h).
Gliven puani, her bir sinirlayict kutunun nasil bir nesne i¢erdigini ve sinirlayict kutunun
ne kadar dogru oldugunu yansitir. YOLO, tamamen baglantili iki katman kullanarak
dogrusal bir regresyon gerceklestirir ve yiiksek bir giiven puanina sahip sinir kutularini

korumak icin son bir katman kullanarak tahminde bulunur.

70



3. MATERYAL ve YONTEM

YOLO, her 1zgara hiicresi icin birden fazla sinirlayict kutu tahmin ettiinden,
tespit edilmesi gereken nesneyi tahmin etmek i¢in bir sorumlu kayip fonksiyonu
hesaplanmaktadir.  YOLO modeli, ii¢ kayip hesaplama islevi kullanmaktadir:
simiflandirma kaybi, yerellestirme (konum) kaybi ve giiven kaybi. Bir kayip fonksiyonu
olarak kullanilabilir olan1 se¢mek i¢in goriintii benzesmesi (lIoU) hesaplanir ve ardindan
en yiiksek degere sahip olan IoU se¢ilir. YOLO modeli, tahminler ve gercek nesneler
arasindaki hata kaybini hesaplamak icin hata kareleri toplami teknigini kullanmaktadir.
Siniflandirma kaybi, sinif olasihiginin hata karesidir. Yerellestirme kaybi, sinir kutusu
konumlarindaki ve boyutlarindaki hatalar1 6lger. Giiven kaybi, kutudaki nesnelerin olma
olasiliginin Slciilmesindeki hata Olgitldir. YOLO kaybimin nihai kaybi, tim kayip

fonksiyonlariin toplamidir (kayip=simiflandirma kayb1 + konum kaybi + giiven kaybr).

YOLOVI olarak adlandirilan algoritma 45 FPS ile ¢alisip ve ayn1 anda birden fazla
nesneyi algilayabilmektedir. Gelistirilen diger YOLO versiyonlarinda FPS degeri
acisindan ciddi bir iyilesme elde edilmistir. YOLO algoritmasinin ikinci versiyonu veya
YOLO9000 olarak adlandirilan versiyonu 2016 yilinin Aralik ayinda Anonymous
(2018Db) tarafindan 6nerilmistir. Gelistirildiginde arastirmacilar i¢in oldukga popiiler olan
YOLOV3 ise 2018 yilinda yine Redmond and Farhadi (2018) tarafindan 6ne siiriilmiistiir.
2020 yilinda ise farkl bir aragtirma grubu tarafindan YOLOv4 algoritmasi gelistirilmistir
(Bochkovskiy et al. 2020). YOLOvS5 algoritmasi ise yine 2020 yilinda Ultralytics’in
kurucusu olan Anonymous (2020f) tarafindan Github’da yayinlanmaya baslamistir. 2022
yilinda Meituan Gorsel Zeka Departmani tarafindan YOLOv6 isimli yeni bir cerceve
sunulmustur. Bu modelin asil amaci, endiistriyel uygulamalarda karsilagilan sorunlari
cozmektir (Anonymous 2022h). Yine 2022 yilinda Wang et al. (2022) tarafindan
YOLOV7 gelistirilmistir. YOLOV8 ise 2023 yilinda Ultralytics tarafindan gelistirilmistir.
YOLO algoritmalarinin ilki olan YOLOv1 ¢ ait mimari Sekil 3.27’de sunulmaktadir.
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Sekil 3.27. YOLOv1 model mimarisi

Daha sonraki asamalarda gelistirilen YOLO modellerinde evrisim katmani ve hata
fonksiyonlar1 iizerinde cesitli degisiklikler yapilmistir. YOLOv1’de bulunan 24 evrisim
katmani ile biiyiik bir performans ve hiz basarisinin yakalanmasi diger versiyonlarin
gelistirilmesi i¢in motivasyon kaynagi olmustur. Sekil 3.28’de YOLO mimarisinin son
versiyonlarin karsilastirilmast MS COCO veri setine gore yapilmistir ve gorselde

sunulmaktadir (Wang et al. 2022).
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Sekil 3.28. Gergek zamanli nesne tespiti yapabilen YOLO mimarilerinin karsilastirilmasi

Sekil 3.28 incelendiginde YOLOV8 performansi, 6nceki YOLO siiriimlerine ve

temel olarak YOLOR algoritmasina gore degerlendirilmistir. Belirtilen modeller ayni
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ayarlar ve veri seti ile egitilmistir. YOLOv8 modeli son teknoloji nesne tespit
algoritmalarina kiyasla en iyi hiz ve dogruluk dengesini elde etmistir. Genel olarak
YOLOVS, 5 FPS’den 160 FPS’ye kadar degisen hiz ve dogruluk agisindan diger nesne

tespit algoritmalarini geride birakmaistir.

YOLO algoritmalarinin performanslarint  6lgmek i¢in ¢esitli ¢ikt1  Olgiim
parametreleri bulunmaktadir. “Precision”, “Recall”, “F1-Score”, “mAP” degerleri ile
algoritmanin performans dlgiilebilir. Ilgili dl¢iim parametrelerine ait formiilasyonlar

Denklem 3.12., 3.13,, 3.14., 3.15. ve 3.16.’da verilmistir.

Dogru Pozitif

Precison = Dogru Pozitif +Yanlis Pozitif (3'12)

Recall = —DoBruPositif (3.13)
Dogru Pozitif +Yanlis Negatif

AP = Zﬁzg_l[(Recall(i)) — (Recall(i + 1))] * Precision(i) (3.14)

mAP = ~%iZ0 AP, (3.15)

Fi=2. mioeme 619

Denklem 3.12°de formilasyonu verilen “Precision” (Kesinlik), pozitif olarak
tahmin edilen girdilerin ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu gostermektedir. Kesinlik
degeri Ozellikle yanlis pozitif tahmin durumlarinda oldukca 6nem arz etmektedir. Yanlis
yapilan tahmin ile modelin performansi diiseceginden dolay1 Kesinlik parametresi degeri

model se¢iminde etkili bir kriter olarak degerlendirilmektedir.

Denklem 3.13’deki formiilasyon ile ifade edilen “Recall” (Duyarlilik) pozitif
deger olarak tahmin edilmesi gereken girdilerin kag¢ tanesinin pozitif olarak tahmin
edildigini gdsteren bir 6l¢lim parametresidir. Yanlis pozitif olarak tahmin edilen durumlar
icin “Recall” degeri bize yardimer olacaktir. Kesinlik degerinde oldugu gibi Duyarlilik
degeri de yiiksek olmalidir.
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Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak F1 skor degeri
elde edilmektedir. Harmonik ortalamanin se¢ilmesinin nedeni u¢ durumlardaki girdilerin
de Olglim parametresinde dikkate alinma gerekliligidir. Genel olarak Dogruluk
parametresi yerine F1 skor degeri dikkate alinmaktadir. Bunun nedeni homojen olmayan

veri seti nedeniyle hatali bir model se¢iminin 6niine gegmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Calismanin bu boliiminde ilk olarak Erzurum ilinde segilen kavsaklarin yol kenar1
gozlem sonuglar1 incelenecektir. Yol kenar1 gozlem sirasinda elde edilen verilerin
sunulmasi ve yorumlanmasi bu boliimde yapilmaktadir. Referans deger olarak kabul
edilen yakit tiiketimi ve emisyon degerleri dikkate alinarak secilen kavsaklardaki yakit
tilkketimi, emisyon ve gecikme degerleri incelenecektir. Dikkate alinan kavsaklar arasinda
en yogun / kritik kavsagin se¢ilmesi i¢in Entropi agirliklandirma yontemi ile belirlenen
parametrelerin agirliklandirilmasi ve sonuglari sunulmaktadir. Parametre degerlerinin
CBS ortaminda gosterimi ve analizi yapildiktan sonra en yogun / kritik kavsagin da

gosterimi CBS ortaminda verilmistir.

Bu boéliimiin ikinci kisminda sitiriicti dikkat daginiklig i¢in hangi eylem sinifinin
kullanilacagin1  belirlemek igin agirliklandirma yontemi olarak AHP yontemi
uygulanmistir ve sonuglart sunulmustur. En yiksek 6nem derecesine sahip eylem
siiflarin1 dikkate alarak siirticli dikkat daginiklig: tespiti i¢in olusturulan veri setinde
etiketleme islemi gerceklestirilmistir. Eylem siniflarinin 6n isleme siireci tamamlandiktan
sonra goriintii isleme algoritmasi ile siiriicti dikkat dagimikligi tespiti yapilmistir ve model

sonuclar1 detayli bir sekilde sunulmustur.

4.1. Yol Kenar1 Gozlem Arastirmasi ve Sonuclari

Yol kenar1 gozlem arastirmasi esnasinda Sekil 3.3’de belirtilen strateji
uygulanmistir. Gozlem ekibinin sayisi trafik yogunluguna gore degisiklik gostermektedir.
Cep telefonu kaynakli siiriicii dikkat dagimikliginin analiz edilmesinde iki Onemli
parametre dikkate alinmistir. G6zlem yapilan siiriicii cep telefonu kullanimi ve yesil 151k
yandiktan sonra ne kadar siirede cep telefonu kullanimini birakma durumudur. Bu sayede
hem trafik 1s1iklarinda bekleyen siiriiciilerin cep telefon kullanim aligkanliklarinin analiz
edilmesi hem de cep telefonu kullanimindan kaynaklanan gecikmelerin hesaplanmasi
miimkiin hale gelmistir. Kavsak bazli yapilan gézlem arastirmasinda elde edilen sonuclar

Cizelge 4.1°de sunulmaktadir.
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Cizelge 4.1. Yol kenar1 gozlem arastirmasi sonucu elde edilen veriler

Kavsak |Gecikme Toplam| Cep Telefonu ihlal Siiriicii Bazh| ~ o\
Numarasi| () Surdci “K.l.JII.falnan ortalamasii Gecikme (dk)
Sayis1 | Siiriicii Sayis1| (%) Ortalamasi
1 443,50 | 692 119 17,197 0,641 7,392
2 352,42 | 684 123 17,982 0,515 5,874
3 478,49 | 984 195 19,817 0,486 7,975
4 320,78 | 723 108 14,938 0,444 5,346
5 347,52 | 806 124 15,385 0,431 5,792
6 170,57 | 555 72 12,973 0,307 2,843
7 89,25 310 47 15,161 0,288 1,488
8 75,11 245 43 17,551 0,307 1,252
9 167,29 | 614 80 13,029 0,272 2,788
10 99,68 370 49 13,243 0,269 1,661
11 122,48 | 385 51 13,247 0,318 2,041
12 117,94 | 380 52 13,684 0,310 1,966
13 120,78 | 367 48 13,079 0,329 2,013
14 94,28 298 46 15,436 0,316 1,571
15 107,09 | 466 62 13,305 0,230 1,785
16 131,09 | 345 56 16,232 0,380 2,185
17 151,49 | 435 71 16,322 0,348 2,525
18 120,64 | 385 61 15,844 0,313 2,011
19 201,13 | 646 111 17,183 0,311 3,352
20 100,80 | 338 45 13,314 0,298 1,680
21 113,93 | 436 58 13,303 0,261 1,899
22 114,19 | 421 57 13,539 0,271 1,903
23 106,08 | 356 52 14,607 0,298 1,768

Cizelge 4.1 gecikme parametresi bakimindan incelendiginde en fazla gecikmenin
oldugu kavsagin 3 numarali kavsak (Hastaneler Caddesi / Gez Kavsagi) oldugu
goriilmektedir. Bu kavsagi 1 numarali kavsak (MNG AVM Kavsagi) takip etmektedir.
En az gecikmenin oldugu kavsagin 8 numarali kavsak (Kervansaray Kavsagi) oldugu

gorulmektedir. Sekil 4.1°de gecikme parametresinin ¢alisma alanindaki gorsel analizi ve

gOsterimi verilmistir.
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Sekil 4.1. Calisma alaninda gecikme parametresinin gorsel sunumu
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Gozlem aragtirmasi sonuglari toplam siiriicii sayis1 bakimindan incelendiginde
yine en yogun kavsagin 3 numarali kavsak oldugu goriilmektedir. Bu kavsagi 5 numarali
kavsak (Havuzbagi Kavsagi) izlemektedir. Trafik yogunlugunun en diisiik oldugu kavsak
ise 8 numarali kavsaktir. Sekil 4.2°’de toplam siirlicii sayis1 parametresinin ¢alisma

alanindaki gorsel analizi ve gosterimi verilmistir.
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Sekil 4.2. Caligsma alaninda toplam siiriicii say1s1 parametresinin gérsel sunumu
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Cep telefonu kullanan siiriicii sayis1 agisindan Cizelge 4.1 incelendiginde yine en
fazla cep telefonu kullaniminin 3 numarali kavsakta yapildig1 goriilmektedir. 5 numarali
kavsak ise ilgili parametre acisindan bu kavsagi takip etmektedir. Ek olarak, 2 numarali
kavsagin (Universite / Kartal Kavsagi) parametre degerleri ile 5 numarali kavsagin
degerleri olduk¢a yakindir. Cep telefonu kullaniminin en az oldugu kavsak ise 8 numarali
kavsaktir. Sekil 4.3°de cep telefonu kullanan siiriicii sayisinin ¢calisma alanindaki gorsel

analizi ve gOsterimi verilmistir.
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Sekil 4.3. Calisma alaninda cep telefonu kullanan siiriicii sayisinin gorsel sunumu
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Ihlal ortalamasi agisindan bakildiginda ilk ii¢c kavsak sirasiyla 3 — 2 — 8’dir. 8
numarali kavsakta, toplam siiriicli sayis1 ve cep telefonu kullanan siirticiilerin sayis1 az
olmasina ragmen ihlal ortalamasinda 3. sirada bulunmaktadir. En diisiik ortalamaya sahip
kavsak ise 6 numarali (Sehir Hastanesi Kavsagi) kavsaktir. Sekil 4.4’de ihlal

ortalamasinin ¢aligma alanindaki gorsel analizi ve gosterimi verilmistir.
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Sekil 4.4. Calisma alaninda ihlal ortalamasinin gérsel sunumu
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Kavsaklardaki gecikmenin daha iyi anlasilmasi i¢in toplam gecikmeden ziyade
strdculerin bireysel olarak ne kadar gecikme yasadigina bakilmalidir. Siiriicii bazli
gecikme ortalamasi agisindan incelendiginde ilk ti¢ kavsak sirasiyla 1-2-3’dlr. Surdcl
bazinda en az gecikmenin yasandigr kavsak ise 15 numarali (Yenisehir Kavsagi)
kavsaktir. Sekil 4.5°de siiriicli bazli1 gecikme ortalamasinin c¢aligma alanindaki gorsel

analizi ve gOsterimi verilmistir.
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Sekil 4.5. Caligsma alaninda siiriicli bazli gecikme ortalamasinin gorsel sunumu

86



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Emisyon ve yakit tiiketimi hesaplamalar i¢in referans olarak alinan degerler
(Cizelge 3.2) ve Cizelge 4.1°deki degerler kullanilarak kavsak bazli yakit tiiketimi ve
emisyon degerleri hesaplanmistir. Tezin onceki boliimlerinde de bahsedildigi gibi tasit
cinsi sayimlar1 yol kenar1 gozlem arastirmasinda gerceklestirilememistir. Bu nedenle
hesaplamalar yapilirken trafik kombinasyonu varsayimi iizerinden yapilmistir. Trafik
kombinasyonunun belirlenmesi i¢in Erzurum 06zelinde motorlu kara tasitlar
istatistiklerinden ve gozlem ekibinin yargilarindan faydalanmilmistir. TUIK’in 2023
motorlu kara tasitlar istatistikleri il bazli olarak incelendiginde haziran ayi itibariyle
Erzurum genelinde toplam 128.389 motorlu kara tagitt bulunmaktadir ve bunlarin 64.447
adedi otomobil sinifi olarak degerlendirilmektedir (Anonim 2023b). Bu bilgiler
dogrultusunda gozlem ekibinin de katkilariyla Kiigiik Arag, Aile Aract / Orta Siif ve
Minivan Arag i¢in sirastyla %30, %30 ve %40 oranlar1 esas alinmistir. Yol kenari
gbzlemlerine gore Kiiclik Arag ile Aile Araci / Orta Sinif arag tiirlerinin yogunluklarinin
birbirine yakin oldugu belirtilmistir. Bunun yaninda, toplu tasima araglar1 dikkate
alinarak Minivan Ara¢ kombinasyonu %40 olarak degerlendirilmistir. Bu tez caligmasi
kapsaminda TUIK in istatistikleri ve gozlem ekibinin yargilar1 da goz oniine aliarak
otomobil sinifinin kompozisyonu %60 olarak dikkate alinmistir. Bunun sebebi,
otomobilden daha kii¢lik hacimli motorlu kara tasitlart da bu sinifa dahil edilmistir. Bu
degerlendirmelere gore kavsaklarin emisyon ve yakit tiiketimi degerleri Cizelge 4.2 de

verilmistir.

Cizelge 4.2. Kavsaklarin emisyon ve yakit tiiketimi degerleri

Kavsak . . }(ak!t .
Numarasi CO2(g) CO:2 (litre) NOx (g) | NOx (litre) Tul_<et|m|

(litre)

1 157,41 85,48 0,18 0,12 0,11

2 125,09 67,92 0,15 0,10 0,09

3 169,83 92,22 0,20 0,13 0,12

4 113,86 61,82 0,13 0,09 0,08

5 123,35 66,98 0,14 0,10 0,09

6 46,53 25,27 0,05 0,04 0,03

7 53,77 29,20 0,06 0,04 0,04

8 42,87 23,28 0,05 0,03 0,03

9 43,47 23,61 0,05 0,03 0,03
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Cizelge 4.2. (Devam)

10 33,46 18,17 0,04 0,03 0,02
11 42,82 23,25 0,05 0,03 0,03
12 71,39 38,76 0,08 0,06 0,05
13 41,86 22,73 0,05 0,03 0,03
14 60,54 32,87 0,07 0,05 0,04
15 26,66 14,48 0,03 0,02 0,02
16 35,78 19,43 0,04 0,03 0,03
17 37,65 20,45 0,04 0,03 0,03
18 31,68 17,20 0,04 0,02 0,02
19 59,38 32,24 0,07 0,05 0,04
20 40,53 22,01 0,05 0,03 0,03
21 35,38 19,21 0,04 0,03 0,02
22 40,44 21,96 0,05 0,03 0,03
23 38,01 20,64 0,04 0,03 0,03

Cizelge 4.2 incelendiginde CO2 (g) emisyonu bakimindan en yiiksek degerler
sirastyla 3 — 1 ve 2 numarali kavsaklarda gézlemlenmektedir. Bunun yaninda CO: (Q)
emisyon degerinin en diisiik oldugu kavsak ise 15 numarali kavsaktir. CO2 (Q)

emisyonunun c¢aligma alanindaki gorsel analizi ve sunumu Sekil 4.6’da verilmistir.
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Sekil 4.6. CO; (g) emisyonunun ¢alisma alanindaki gorseli
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Cizelge 4.2 NOx (g) parametresi agisindan incelendiginde CO> (g) emisyonu
sonuclarina ¢ok benzer siralamalar ortaya ¢ikmaktadir. CO2 (g) emisyonunda oldugu gibi
en yuksek degere sahip kavsaklar 3 — 1 ve 2 olurken en diisiik degere sahip kavsak ise 15
numarali kavsaktir. Buna gére NOx parametresinin c¢aligma alanindaki gorseli Sekil

4.7°de sunulmaktadir.
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Cizelge 4.2 yakit tiikketimi (litre) parametresi agisindan incelendiginde CO> (g) ve
NOx (g) emisyonu sonuglarina ¢ok benzer siralamalar ortaya ¢ikmaktadir. CO2 (g) ve
NOX (g) emisyonunda oldugu gibi en yiiksek degere sahip kavsaklar 3 — 1 ve 2 olurken
en diisiik degere sahip kavsak ise 15 numarali kavsaktir. Belirtilen ii¢ parametre
degerlerinin de birbiriyle iliskili olmasinin nedeni tiim degerlerin gecikme parametresiyle
baglantili olmasidir. Yakit tiiketimi degerlerinin ¢aligma alanindaki gorseli Sekil 4.8’ de

sunulmaktadir.
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Sekil 4.8. Yakit tiiketiminin (litre) galigsma alanindaki gorseli
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Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de yer alan degerler incelendiginde parametrelerin
cogunlugu i¢in 3 numarali kavsagin 6n planda oldugu goriilmektedir. Ancak, en yogun /
kritik kavsagin belirlenebilmesi amaciyla bilimsel ve stratejik bir yaklasim uygulanmasi
gerekmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda ilgili parametrelerin agirliklandirilmasi igin

Entropi agirliklandirma yontemi kullanilmistir.

4.2. Entropi Agirhiklandirma Sonuglari

Entropi agirliklandirma yonteminin uygulanmasi i¢in oncelikle Denklem 3.1.’de
belirtilen karar matrisinin olusturulmas1 gerekmektedir. Entropi yonteminin diger
agirliklandirma yontemlerinden fark: kisisel yargilara ihtiya¢ duymadan agirliklandirma
yapabilmesidir. Kisisel yargi gerektiren agirliklandirma yontemlerinde karar verme
takimi yeterli kapasitede ve sayida degilse objektif bir degerlendirme yapamamaktadir.
Bu nedenle, calismanin bu boliimiinde parametrelerin agirliklandirilmas1 amaciyla
Entropi yontemi tercih edilmistir. Yontem kapsaminda olusturulan karar matrisi Cizelge

4.3’de sunulmaktadir.

Cizelge 4.3. Entropi agirliklandirma yontemi i¢in olusturulan karar matrisi

Cep Lo
. Sdruci
Kavsak | Gecikme T(_)_p!_a m Telefonu Thial Bazh CO2 | NOx }(ak}t .
. Siridct | Kullanan | Ortalamasi - Tuketimi
No/Kriter (s) e Gecikme (9) (9) )
Saymis1 | Sdrucl (%) (litre)
Ortalamasi
Sayisi
1 443,50 | 692,00 119 17,197 0,641 157,413 0,184 0,111
2 352,42 | 684,00 123 17,982 0,515 125,086 | 0,146 0,088
3 478,49 | 984,00 195 19,817 0,486 169,832 | 0,199 0,119
4 320,78 | 723,00 108 14,938 0,444 113,856 | 0,133 0,080
5 347,52 | 806,00 124 15,385 0,431 123,346 | 0,144 0,087
6 170,57 | 555,00 72 12,973 0,307 60,541 | 0,071 0,043
7 89,25 310,00 47 15,161 0,288 31,678 | 0,037 0,022
8 75,11 245,00 43 17,551 0,307 26,659 | 0,031 0,019
9 167,29 | 614,00 80 13,029 0,272 59,377 | 0,069 0,042
10 99,68 370,00 49 13,243 0,269 35,380 (0,041 0,025
11 122,48 | 385,00 51 13,247 0,318 43,472 | 0,051 0,031
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Cizelge 4.3. (Devam)

12 117,94 | 380,00 52 13,684 0,310 41,861 0,049 0,029
13 120,78 | 367,00 48 13,079 0,329 42,869 0,050 0,030
14 94,28 | 298,00 46 15,436 0,316 33,463 0,039 0,023
15 107,09 | 466,00 62 13,305 0,230 38,010 0,044 0,027
16 131,09 | 345,00 56 16,232 0,380 46,528 0,054 0,033
17 151,49 | 435,00 71 16,322 0,348 53,769 0,063 0,038
18 120,64 | 385,00 61 15,844 0,313 42,819 0,050 0,030
19 201,13 | 646,00 111 17,183 0,311 71,388 0,083 0,050
20 100,80 | 338,00 45 13,314 0,298 35,777 0,042 0,025
21 113,93 | 436,00 58 13,303 0,261 40,438 0,047 0,028
22 114,19 | 421,00 57 13,539 0,271 40,530 0,047 0,028
23 106,08 | 356,00 52 14,607 0,298 37,651 0,044 0,026

Entropi yonteminde karar matrisi olusturulduktan sonra biitiin degerlerin ayni

Olcekte olmasini saglamak amaciyla normalizasyon islemi gerceklestirilmektedir.

Normalizasyon islemi Denklem 3.2.°de verilen formiilasyona goére uygulanmaktadir.

Normalize karar matrisi Cizelge 4.4’de sunulmaktadir.

Cizelge 4.4. Entropi yonteminde kullanilan normalize karar matrisi

Kavsak | Gecikme | 1oPlam | Cep Telefonu | Ihlal Sll;;lzjflu CO: | NOx | Yalat
o || S | Kollarenorulamas| cesiane | G| @) | ot
Ortalamasi

1 0,107 0,062 0,069 0,050 0,081 0,107| 0,107 | 0,107

2 0,085 0,061 0,071 0,052 0,065 0,085| 0,085 | 0,085

3 0,115 0,088 0,113 0,057 0,061 0,115| 0,115 | 0,115

4 0,077 0,064 0,062 0,043 0,056 0,077 0,077 | 0,077

5 0,084 0,072 0,072 0,044 0,054 0,084 0,084 | 0,084

6 0,041 0,049 0,042 0,037 0,039 0,041 0,041 | 0,041
0,022 0,028 0,027 0,044 0,036 0,022 0,022 | 0,022

8 0,018 0,022 0,025 0,051 0,039 0,018| 0,018 | 0,018

9 0,040 0,055 0,046 0,038 0,034 0,040| 0,040 | 0,040
10 0,024 0,033 0,028 0,038 0,034 0,024 | 0,024 | 0,024

95




4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Cizelge 4.4. (Devam)

11 0,030 0,034 0,029 0,038 0,040 0,030| 0,030 0,030
12 0,028 0,034 0,030 0,040 0,039 0,028 | 0,028 0,028
13 0,029 0,033 0,028 0,038 0,041 0,029 0,029 0,029
14 0,023 0,027 0,027 0,045 0,040 0,023 | 0,023 0,023
15 0,026 0,041 0,036 0,038 0,029 0,026 | 0,026 0,026
16 0,032 0,031 0,032 0,047 0,048 0,032| 0,032 0,032
17 0,037 0,039 0,041 0,047 0,044 0,037 | 0,037 0,037
18 0,029 0,034 0,035 0,046 0,039 0,029 0,029 0,029
19 0,049 0,057 0,064 0,050 0,039 0,049 | 0,049 0,049
20 0,024 0,030 0,026 0,038 0,038 0,024 | 0,024 0,024
21 0,027 0,039 0,034 0,038 0,033 0,027 | 0,027 0,027
22 0,028 0,037 0,033 0,039 0,034 0,028 | 0,028 0,028
23 0,026 0,032 0,030 0,042 0,037 0,026 | 0,026 0,026

Normalize karar matrisi olusturulduktan sonra Entropi degerlerinin hesaplanmasi
amaciyla Denklem 3.3.’deki formiilasyon kullanilmaktadir. Cizelge 4.5’de hesaplanan

Entropi degerleri verilmistir.
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Cizelge 4.5. Entropi degerler matrisi

. Sarucu
avsak Ge‘é')‘me Sorten CetEuTlgﬁ;c:wnu Ortalamas ool 1co; ()NOX (g) T:l?el;:;u
Sayis1 |[Siiriicii Sayisi (%) Ortalamasi (litre)
1 -0,239 | -0,172 -0,184 -0,149 -0,203 | -0,239 | -0,239 | -0,239
2 -0,210 | -0,170 -0,188 -0,154 -0,177 | -0,210 | -0,210 | -0,210
3 -0,249 | -0,213 -0,246 -0,164 -0,171 | -0,249 | -0,249 | -0,249
4 -0,198 | -0,176 -0,173 -0,136 -0,161 | -0,198 | -0,198 | -0,198
5 -0,208 | -0,189 -0,189 -0,138 -0,158 | -0,208 | -0,208 | -0,208
6 -0,131 | -0,149 -0,132 -0,123 -0,126 | -0,131|-0,131 | -0,131
-0,083 | -0,099 -0,098 -0,137 -0,120 | -0,083 | -0,083 | -0,083
8 -0,073 | -0,083 -0,092 -0,151 -0,126 | -0,073 | -0,073 | -0,073
9 -0,130 | -0,159 -0,142 -0,123 -0,116 |-0,130|-0,130 | -0,130
10 -0,090 | -0,112 -0,101 -0,125 -0,115 | -0,090 | -0,090 | -0,090
11 -0,104 | -0,116 -0,104 -0,125 -0,129 | -0,104 | -0,104 | -0,104
12 -0,101 | -0,115 -0,105 -0,128 -0,127 | -0,101 | -0,101 | -0,101
13 -0,103 | -0,112 -0,099 -0,124 -0,132 | -0,103 | -0,103 | -0,103
14 -0,086 | -0,096 -0,096 -0,139 -0,128 | -0,086 | -0,086 | -0,086
15 -0,094 | -0,132 -0,119 -0,125 -0,102 | -0,094 | -0,094 | -0,094
16 -0,109 | -0,107 -0,111 -0,143 -0,145 | -0,109 | -0,109 | -0,109
17 -0,121 | -0,126 -0,131 -0,144 -0,137 | -0,121|-0,121 | -0,121
18 -0,103 | -0,116 -0,118 -0,141 -0,127 | -0,103 | -0,103 | -0,103
19 -0,147 | -0,164 -0,176 -0,149 -0,127 | -0,147 | -0,147 | -0,147
20 -0,090 | -0,105 -0,095 -0,125 -0,123 | -0,090 | -0,090 | -0,090
21 -0,099 | -0,126 -0,114 -0,125 -0,112 | -0,099 | -0,099 | -0,099
22 -0,099 | -0,123 -0,112 -0,127 -0,115 | -0,099 | -0,099 | -0,099
23 -0,094 | -0,109 -0,105 -0,134 -0,123 | -0,094 | -0,094 | -0,094

Denklem 3.4.’de yer alan katsayimin hesaplanmasi i¢in dikkate alinan alternatif
sayis1 kullanilmaktadir. Buna gore, k = 0,3189 olarak hesaplanmistir. Katsay1 ve entropi
degerleri hesaplandiktan sonra bilginin farklilagsma derecesi hesaplanmaktadir. Parametre

bazinda entropi degerleri ve bilginin farklilasma derecesi Cizelge 4.6’da verilmistir.
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Cizelge 4.6. Entropi degeri ve bilginin farklilasma derece degerleri

. Toplam| Cep Telefonu| Thlal  |Siiriicii Bazh Yakit
Geczlsl;me Suricli| Kullanan |Ortalamasi| Gecikme (EO)Z N(O)X Tiketimi

Sayisi |Siiriicii Sayisi (%) Ortalamasi | \° g (litre)

e 0,944 | 0,979 0,967 0,998 0,989 0,944| 0,944 | 0,944

dj 0,056 | 0,021 0,033 0,002 0,011 0,056( 0,056 | 0,056

Entropi degerleri ve bilginin farklilagma derecesi hesaplandiktan sonra son asama
olarak Denklem 3.7.’de verilen formiilasyon kullanilarak parametre bazli agirliklar elde

edilmektedir. Cizelge 4.7’ de parametre agirliklar1 verilmistir.

Cizelge 4.7. Parametre agirlik sonuglari

: Toplam|Cep Telefonu| Thlal |Siiriicii Bazh Yakit
Gerzlsl;me Suriicii| Kullanan |Ortalamasi| Gecikme (EO)Z I\éo)x Tiketimi

Sayisi |Siiriicii Sayisi (%) Ortalamasi g g (litre)

W, 0,192 | 0,073 0,112 0,008 0,037 0,192 |1 0,192 | 0,192

Cizelge 4.7 incelendiginde agirligi en yiiksek olan parametreler Gecikme, COo,
NOx ve Yakit Tiiketimi olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Degerlerin birbiriyle ayni olmasinin
sebebi karar matrisindeki degerler olusturulurken CO2, NOx ve Yakit Tiiketimi parametre
degerlerinin Gecikme degerine bagimli olmasidir. Bu dogrultuda Entropi yonteminin
karar matrisi degerleri iizerinden agirliklandirma yaptig1 ve yargilardan bagimsiz objektif
bir sekilde islem yaptigi da ispat edilmistir. Agirlik degerleri ve parametre degerleri
kullanilarak kavsaklar i¢in yeni agirlikli deger hesaplanmistir. Buna gore en kritik / yogun

kavsak belirlenmistir. Cizelge 4.8’de agirlikli degerler sunulmaktadir.

Cizelge 4.8. Kavsaklarin agirlikli degerleri

Kavsak Agirhk Kavsak Agirhk
Numarasi Degerler Numarasi Degerler
1 179,503 13 63,705
2 155,631 14 51,572
3 218,431 15 68,912
4 148,506 16 65,720
S) 163,317 17 79,272
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Cizelge 4.8. (Devam)

6 93,058 18 66,463
7 51,243 19 112,067
8 42,399 20 56,050
9 97,395 21 68,063
10 58,535 22 66,930
11 65,796 23 59,535
12 64,365

Agirlikli degerler incelendiginde dikkate alinan parametreler bakimindan en
yogun / kritik kavsak 3 numarali kavsak olarak 6n plana ¢ikmaktadir. 3 numarali kavsagi
sirastyla 1 — 2 — 5 ve 4 numarali kavsak izlemektedir. Agirlikli degerler bakimindan en
diisiik degere sahip kavsak ise 8 numarali kavsaktir. Bu kavsagi sirasiyla 7 — 14 — 10
numarali kavsaklar takip etmektedir. Sekil 4.9°da agirlikli degerler ile olusturulmus

caligma alan1 haritas1 yer almaktadir.
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Agirlikli degerler sonucunda 3 numarali kavsak en yogun / kritik kavsak olarak
belirlenmistir. Dikkate alinan hemen hemen tiim parametrelerde 3 numarali kavsak 6n
plana ¢ikmaktadir. Bunun nedeni, kavsaktaki tasit yogunlugunun fazla olmasinin yaninda
kavsaktaki stirticlilerin cep telefonu kullanim egiliminin de yiiksek olmasidir. Bu durum,
kavsaktaki gecikmeyi artirdig1 i¢in en kritik / yogun kavsak olarak 3 numarali kavsak
bulunmustur. Agirlikli degerler hesaplanirken entropi agirliklandirma yonteminde elde
edilen agirliklardaki bazi degerlerin birbiriyle ayni oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni,
entropi herhangi bir kisisel yargiya dayanamamakla birlikte objektif degerlendirme
yapmaktadir. Kisisel yargilarin parametre bazinda onceliklendirme yapmamasindan
dolay1 birbirine bagli parametre degerleri i¢in ayni1 agrilik degerlerin bulunmasi olagan
bir durumdur. Ek olarak, bu degerlerin ayn1 ¢ikmasi Entropi yonteminin objektif bir
agirliklandirma  yontemi  oldugunu ortaya koymaktadir. Cogu  parametre
degerlendirmesinde 6n plana ¢ikan 3 numaral kavsak agirlikli degerlerde de ilk siray1

almistir.

Bunun haricinde tiim kavsaklardaki parametre degerleri incelendiginde saatlik /
giinliik / y1llik olarak gecikme degerinin ne derecede onemli oldugu goriilmektedir. Buna
gore saatlik olarak sadece dikkate alinan kavsaklar i¢in gecerli olan gecikme siiresi
4.146,53 saniyedir. Bu da saatte toplam 69,1 dakika degerine denk gelmektedir. Bu da
demek oluyor ki kavsaklar1 kullanan surlcilerin toplami, belirtilen siire zarfinda 69,1
dakika gecikme yasamaktadir. Bu degerin Erzurum’da dikkate alinan 23 kavsakta
hesaplandig1 unutulmamalidir. Kavsaklar1 kullanan toplam siiriicii sayis1 11.241 olarak
Ol¢iilmiistiir. Bunun yaninda cep telefonu kullanimi kaynakli dikkat daginiklig1 yasayan
stiriiciilerin sayist ise 1.730’dur. Tiim kavsaklar diisiiniildiigiinde cep telefonu kullanim
ithlalinin ortalamasi %15,39 olarak hesaplanmistir. Degerlendirmeye alinan kavsaklarda
olcimler hafta ici zirve saatlerde gerceklestirilmistir. Y1l boyunca resmi tatiller haric
tutuldugunda is giinii sayis1 olarak bakildiginda 2023 yili igerisinde 253 is giinii
bulunmaktadir. Y1l boyunca belirtilen siire dilimi araliginda ayni sekilde gecikmelerin
gergeklestigi distiniildiigiinde yillik 291,37 saatin cep telefonu kullanimi kaynakli

gecikme nedeniyle efektif kullanilmadigi goriilmektedir.

Ek olarak, ilgili degerler emisyon ve yakit tiiketimi agisindan incelendiginde

saatlik olarak 1.471,74 (g) CO2 emisyonu gergeklesmektedir. Bu degerin sadece dikkate
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alman kavsaklarda gecerli oldugu unutulmamalidir. Saatlik olarak 1,472 (kg) CO:
emisyonu ag1ga ¢ikmaktadir. Is giinii sayis1 olarak diisiiniildiigiinde y1l boyunca 372,42
(kg) CO2 emisyonu gergeklesmektedir. Arastirmalara gore bir agag yillik olarak 25 kg
CO, absorbe edebilmektedir. Bu oran dikkate alindiginda, degerlendirmeye alinan
kavsaklarda cep telefonu kullanimi nedeniyle yasanan gecikmeden kaynakli CO:2
emisyonunu bir yilda yaklasik 15 aga¢ absorbe edebildigini gostermektedir (Anonymous
2023c). Bunun yaninda saatlik olarak 1,721 (g) NOx emisyonu ger¢eklesmektedir. Yillik
olarak distliniildiigiinde 0,44 (kg) NOx emisyonu ortaya ¢ikmaktadir. Yakit tiiketimi
incelendiginde saatlik olarak 1,034 litre cep telefonu kaynakli gereksiz yakit tiiketimi
meydana gelmektedir. Is giinii sayis1 diisiiniildiigiinde 2023 yilinda yaklasik 261,6 litre
gereksiz yakit tiikketimi gerceklestigi sdylenebilir.

Siiriictilerin cep telefonu kullanimi kaynakli yasadiklari gecikme degerlerinin
olduk¢a ciddi degerlerde oldugu goriilmektedir. Unutulmamalidir ki bu c¢aligmada
Erzurum ilinde yer alan 23 kavsak igin belirlenen saat diliminde ilgili degerler
hesaplanmistir. Gecikmeye bagl olarak ortaya ¢ikan emisyon degerleri ve gereksiz yakit
tilketimi azimsanmayacak derecededir. Bunun yaninda giiniin farkli saatlerinde ilgili
parametre degerlerinin 0 olmadig1 agiktir. Yani, cep telefonu kaynakli siiriicii dikkat
daginikligindan dolayi ¢cevresel ve ekonomik olarak ciddi sorunlar bulunmaktadir. Strticl
dikkat dagmikliginin tespit edilmesi ve kismi olarak engellenmesi bu degerler de
tyilestirmeler saglayacaktir. Siirticli dikkat dagimikliginin tespit edilmesi ve siiriiciilerin
uyarilmasi ile ¢evre kirliliginin ve fosil yakit kullaniminin azaltilmas1 hedeflenmektedir.
Tez caligmasi kapsaminda derin 6grenme yaklasiminin nesne tespit algoritmalari
kullanilarak siiriici dikkat daginikliginin tespit edilmesi ve siiriicliniin uyarilmasi

amaglanmaktadir.

4.3. Eylem Siniflarinin Belirlenmesi ve AHP Yontemi ile Agirhiklandirilmasi

Stirticti  dikkat daginikliginin  tespit edilebilmesi amaciyla siiriiciilerin
sergiledikleri eylem smiflarinin belirlenmesi gerekmektedir. Belirlenen siniflara gore
nesne tespiti algoritmalar1 egitilecektir ve modelleme sonuclar1 elde edilecektir. Bu
nedenle, siniflarin belirlenmesi model sonuglarini dogrudan etkileyen bir islem adimidir.

Eylem smiflarinin belirlenmesi i¢in literatiirdeki ¢aligmalar incelenmistir (Atchley et al.
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2011; Huth et al. 2015; Zhang et al. 2019; Zhou et al. 2020; Bakhtari Aghdam et al. 2022;
Hou et al. 2022; Buchholz et al. 2023; Cummings and Bauchwitz 2023; Hollosi et al.
2023; Shajari et al. 2023). Bunun yaninda, giinliik hayatta siklikla ara¢ kullanan
stiriiciilerden de goriisler alinmistir. Bu dogrultuda ¢alisma kapsaminda degerlendirilen

eylem simiflart Sekil 4.10°da sunulmustur.

15.Telefon ile Konusmak 16.Telefon ile Mesajlasmak 17.Sosyal Medya Kullanimi 18.Resim Cekmek 10. Multi Medya ile Ilgilenmek

P Rl T

- . g g,
.‘s\e = e""'ub -

1. Hava Sartlan "\ e g o wrmmu ot . ;maiff’r k

) 81 " 0. Igecek Igme

:I ;fii;Kgi‘szjfﬁn %_ W I STnP“\~ " g “ \“ sﬁ[ﬁﬁlﬂﬂi’ 10. i’emek i’emek

o an X ] B! oy - N

| K ?gl Fal “’%pﬂ?f/m e W

5. Yol Kenarti Isaretleri ‘@ @ 2.1 temek

6. Eaza Durumlart ‘E\i 0 ¥ umy ! ﬁl DRIVING 2 N7 % § «€08! 13 Gorangs ile ligilenme
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7. Klima Sistemi Ayar, %{F{'UM\§ ﬂsﬁﬁa‘ é&} 14. Makyaj Yapmak

20.Yoleularla Konugmak — 21.Yayalarla Konugmak — 22.Diger Siiriiciilerle Konusmak 23.Aracin Farkli Boliimlerine Evigim

Sekil 4.10. Calisma kapsaminda degerlendirmeye alinan eylem siniflar

Sekil 4.10 incelendiginde calisma kapsaminda 23 adet eylem smifi dikkate
alinmistir. Literatiirdeki ¢aligmalardan ve siiriiciilerden faydalanilarak olusturulan bu
eylem simiflarinin bazilar birbirini tekrarlayan niteliktedir. Ek olarak, 23 eylem siifinin
nesne tespit algoritmalari ile tespit edilebilmesi biiyiik bir zorluktur. Bu nedenle 6nemli
eylem siniflarinin tespit edilebilmesi hedeflenmektedir. Eylem siniflarinin 6nem
derecesinin belirlenmesi amaciyla CKKV yontemlerinden AHP teknigi bu calismada

kullanilmastir.

AHP yonteminde dikkate alinan eylem siniflar1 / parametrelerin performans
degerleri mevcut olmadigi igin kisisel yargilara ihtiyag duyulmaktadir. AHP yOnteminin
uygulanmasi icin ilk olarak karar matrisinin olusturulmasi gerekmektedir. Bu amag
dogrultusunda karar verme takimi olusturulmustur. Karar matrisinde 2 akademisyen ve 4
stirlicii yer almaktadir. Karar verme takimi iiyelerinin olusturdugu karar matrislerinin
tutarli olanlarmin ortalamasi alinarak AHP’nin diger islem adimlarina gecilmistir.
Temsili 6rnek olarak karar verme takimindan bir {iyenin olusturdugu karar matrisi

Cizelge 4.9°da sunulmaktadir.

103



4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Cizelge 4.9. AHP karar matrisi
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Cizelge 4.9. (Devam)
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Cizelge 4.9. (Devam)
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Cizelge 4.9. (Devam)
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Karar verme takimi tarafindan olusturulan karar matrislerinin tutarlilik oranlarinin
incelenmesi amaciyla Denklem 3.9. ve 3.10. kullanilmistir. Denklem 3.10.’da belirtilen
RI degerinin hesaplamasi i¢in Saaty’nin Onerdigi skala kullanilmaktadir. Ancak,
Saaty’nin Onerdigi skalada degerlendirmeye alinan alternatif sayist 15 ile
sinirlandirilmistir. Bu tez ¢alismasinda 23 adet eylem smifinin degerlendirilmesi i¢in
literatlirde kullanilan ve Denklem 4.1.’de verilen ifade kullanilmaktadir (Alonso and
Lamata 2006).

RI(n) = 0,00149n3 — 0,05121n2 + 0,59150n — 0,79124 (4.1)

Denklem 4.1.°’de yer alan n parametresi, degerlendirmeye alinan eylem
smiflarinin sayisint belirtmektedir. Karar matrisinin gegerli olmasi i¢in CR degerinin
0,1’den kiiciik olmas1 gerekmektedir. Bu dogrultuda, tiim karar matrislerinin CR degerleri
hesaplanmistir. CR degeri 0,1’den ki¢ik olan karar matrisleri degerlendirmeye alinmistir
ve matris indislerinin ortalamasi alinarak nihai karar matrisi olusturulmustur. Dikkate
alinan karar matrislerinin tutarlilik oraninin ortalamasi 0,084 olarak hesaplanmigtir. AHP
yonteminde  karar  matrisi  olusturulduktan  sonra  normalizasyon  islemi
gergeklestirilmektedir. Normalizasyon islemi i¢in dogrusal normalizasyon yaklasimi

tercih edilmistir. Cizelge 4.10’da temsili normalize karar matrisi verilmektedir.
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Cizelge 4.10. Normalize karar matrisi
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Cizelge 4.10. (Devam)
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Cizelge 4.10. (Devam)
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Cizelge 4.10. (Devam)
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Normalize karar matrisleri olusturulduktan sonra eylem siniflarinin oncelik
degerlerinin tespit edilmesi gerekmektedir. Denklem 4.2. formulasyonu kullanilarak
eylem siniflarinin agirliklar1 hesaplanmistir. Hesaplanan agirlik degerleri Cizelge 4.11°de

verilmistir.

w; = (—) n 1a{j i,j=12,..,n 4.2)

n) <J=

Cizelge 4.11. Eylem siniflarinin agirliklar

Eylem Simifi ES1 ES2 ES3 ES4 ES5 ES6 ES7 ES8

Agirhk Degeri 0,0182 | 0,0115 | 0,0096 | 0,0106 | 0,0086 | 0,0106 | 0,0010 | 0,0163

Eylem Smifi ES9 ES10 ES11 ES12 ES13 ES14 ES15 ES16

Agirhk Degeri 0,0585 | 0,0605 | 0,0681 | 0,0086 | 0,0576 | 0,0393 | 0,0873 | 0,1142

Eylem Smifi ES17 ES18 ES19 ES20 ES21 ES22 ES23

Agirhk Degeri 0,0979 | 0,0969 | 0,0701 | 0,0557 | 0,0096 | 0,0086 | 0,0806

Cizelge 4.11 incelendiginde en yiiksek eylem smifi agirligi ES16 oldugu
goriilmektedir. Eylem smifi agirliklariin biiyiikten kii¢iige dogru incelenmesi agisindan

Cizelge 4.12 sunulmustur.

Cizelge 4.12. Eylem siniflarinin agirlik degerine gore sirasi

Eylem Smifi ES16 ES17 ES18 ES15 ES23 ES19 ES11 ES10

Agirhk Degeri 0,1142 | 0,0979 | 0,0969 | 0,0873 | 0,0806 | 0,0701 | 0,0681 | 0,0605

Eylem Siifi ES9 ES13 ES20 ES14 ES1 ES8 ES2 ES4

Agirhk Degeri 0,0585 | 0,0576 | 0,0557 | 0,0393 | 0,0182 | 0,0163 | 0,0115 | 0,0106

Eylem Sinifi ES6 ES3 ES21 ESS ES12 ES22 ES7

Agirhk Degeri 0,0106 | 0,0096 | 0,0096 | 0,0086 | 0,0086 | 0,0086 | 0,001

Cizelge 4.12 incelendiginde eylem smifi agirlik degerlerinde farkliliklar
bulunmaktadir. Ornegin ES14, ES1’e gore iki kattan daha fazla 6nemlidir. ES14 ile ES20
arasinda da Onemli bir fark bulunmaktadir. Agirlik degerleri arasinda 6nemli farklar
bulunan eylem siniflar1 degerlendirmeye alinmamistir. Daha az 6nemli olan eylem

smiflarinin degerlendirme kapsamina alinmamasi, olusturulan modellerde hem hiz hem
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de dogruluk agisindan olumlu katki saglamaktadir. Cizelge 4.12 yer alan ES16, ES17,
ES18, ES15, ES23, ES19, ES11, ES10, ES9, ES13, ES20 ve ES14 calisma kapsaminda
degerlendirmeye alinmistir. Degerlendirmeye alman eylem smiflarinin  igerigi
incelendiginde bazilarinin benzer fiziksel eylemlere dayandigi goriilmektedir. Ornek
vermek gerekirse ES9, ES10 ve ES11 eylem siniflar1 ¢ok benzer fiziksel eylemleri
icermektedir. Ek olarak, ES16 ve ES17 cep telefonu kullaniminda ayni fiziksel eylemlere
sahiptir. Bu nedenlerden dolay1 benzer smiflarin birlestirilmesi nesne tespit

algoritmalarinin isleyis siireci agisindan faydali olmaktadir.

Yukarida bahsedilen nedenlerden dolay: ilk olarak ES16, ES17 ve ES18 tek bir
eylem sinifi olarak degerlendirilmistir. ES11, ES10 ve ES9 eylem smiflar1 da tek bir
eylem grubu olarak diisiiniilmiistiir. ES13 ve ES14 eylem siniflar1 da tek bir eylem sinifi
olarak ele alinmistir. Tiim bu anlatilanlara ek olarak nesne tespit algoritmalarinin kisilerin
hareketlerini ve tespit edilen durumun farklilifin1 ortaya koyabilmek amaciyla fiziksel
eylem cesitliligi de ortaya konmustur. Bu duruma o6rnek vermek gerekirse, ES15 —
Telefon ile Konusmak eylem smifi igin siiriiciiniin sag veya sol eli ile bu eylemi
gerceklestirmesi tez kapsaminda degerlendirmeye alinmistir. Cizelge 4.13’de calisma

kapsaminda nesne tespit algoritmalarinda degerlendirilen eylem siniflart sunulmustur.

Cizelge 4.13. Gruplandirilan eylem siniflar1 ve nesne tespit algoritmasina dahil edilen
eylem siiflari.

Tez Calismas1 Kapsaminda
Degerlendirilen Siiriicii Dikkat
Dagimikhigr Eylem Siniflari

Nesne Tespit Algoritmasi Icin Dikkate Alinan
Siiriicii Dikkat Dagimikhig1 Eylem Sinifi

- Normal Siiriis

Telefon ile Mesajlasmak
Sosyal Medya Kullanimi
Resim Cekmek

Sag El- Telefon ile Mesajlasmak / Ilgilenmek
Sol El- Telefon ile Mesajlasmak / Ilgilenmek

Sag El- Telefon ile Konugsmak
Sol El- Telefon ile Konusmak

Telefon ile Konusmak

Multi Medya ile ilgilenmek Multi Medya ile ilgilenmek
Icecek Igmek
Yemek Yemek Icmek / Yemek
Sigara Igmek
Goriiniis ile Tlgilenme Goriiniis ile Tlgilenme
Aracin Farkli Boliimlerine Erigim Aracin Farkli Boliimlerine Erigim
Yolcularla Konugmak Yolcularla Konugmak
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Cizelge 4.13 incelendiginde siirlici dikkat daginikliginin tespiti icin nesne tespit
algoritmalarma dahil edilmek {izere 10 eylem sinifit belirlenmistir. Eylem siniflart
belirlenirken 6nem dereceleri ve fiziksel eylem hareketliliginin cesitliligi dikkate

alinmustir.

4.4. Siiriicii Dikkat Dagimkhg: Verilerinin Hazirlanmasi

Stirticti dikkat dagmikliginin tespit edilmesi amaciyla 5 farkli {ilkeden onlarca
surlicu goruntiileri kullanilarak veri seti olusturulmustur. Veri seti olusturulurken farkl
kamera agilarin1 igeren siiriicii gorilintiilerinin ¢alismaya dahil edilmesine dikkat
edilmistir. Farkl iilkelerden siiriicli goriintiilerinin ¢aligmaya dahil edilmesi ile siiriicii
dikkat daginikligi tespiti i¢in olusturulan modelin farkl siiriis karakteristiklerine uyumlu
hale gelmesi amaglanmaktadir. Dikkat daginikliginin tespit edilmesi i¢in ilk olarak veri
setindeki goriintiilerin diizenleme isleminin yapilmasi gerekmektedir. Bu dogrultuda
goriintiiler i¢inde eylem siniflarinin belirsiz olmasi, goriintii piksel bozukluklari, verimsiz
kamera agist vb. sebeplerden dolay1 kalitesiz ve yetersiz olarak degerlendirilen veriler
veri setinden ¢ikarilmustir. Siiriicti dikkat daginikligi tespiti i¢in kullanilacak modele girdi

goriintiileri 640 x 640 boyutunda olacagi i¢in tiim goriintiiler bu boyuta ¢evrilmistir.

Nihai durumda elde edilen veri setindeki goriintiilerin belirlenen eylem siniflarina
gore etiketleme islemlerinin yiiriitiilmesi gerekmektedir. Bunun igin g¢evrimici ve
cevrimdisi hizmet sunan uygulamalar kullanilmistir. Tez c¢alismast kapsaminda
MakeSense.ai, Roboflow.com ve Labellmg uygulamalarindan faydalanilmistir.
Etiketleme isleminin amaci goriintii i¢erisinde yer alan eylem sinifinin koordinatlarinin
ve hangi eylem sinifina ait oldugunu belirlemektir. Etiketleme islemi sonrasinda ilgili
gorlintiiye ait bir adet “label” dosyas1 olusturulmaktadir ve bu dosyaya etiketlenen alanin
koordinatlar1 ve eylem simifinin numarast yazilmaktadir. Sekil 4.11°de ¢evrimigi ve

cevrimdisi programlarda yapilan etiketleme islemine ait temsili bir gorsel sunulmustur.
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Sekil 4.11. Verilerin etiketlenmesinde kullanilan uygulamalarin temsili gorseli

Sekil 4.11°de verilen temsili gorsel benzerliginde veri setindeki tiim verilere ayn1
islem teker teker yapilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda 13.332 goriintii kullanilmistir
ve bu goriintiiler yukarida da belirtildigi gibi tek tek etiketlenmistir. Sekil 4.12°de veri

setinin egitim, dogrulama ve test dosyalarina ayrilmis halinin gésterimi bulunmaktadir.

B Dogrulama
= Test
Egitim

Sekil 4.12. Veri setinin kategorize edilmis durumu
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Bu kadar genis veri setinin kullanilmasinin amaci olusturulan modelin farkli
stirlici karakteristikleri ve fiziksel eylemler agisindan duyarli olmasini saglamaktir. Bu
sayede, modelin homojenliginin saglanmasi ve gerek duyulmasi halinde ince ayarlarin ve
hassasiyetinin ayarlanmast miimkiin hale gelmistir. Ayrica, farkli kamera agilar
kullanilmis olmasina ragmen veri setindeki ¢esitliligin artirilmasi amaciyla veri biiyiitme
islemi yapilmistir. Sekil 4.13’de verilere uygulanabilecek veri blyutme teknikleri

sunulmustur.

Goriintii Sevivesini Bilyiitme Teknikleri

Ters Cevirme 90° Déndirme  Kirpma Déndirme  Gn Tonlamal
s

Renk Tonu  Doygunluk  Parlakhik Pozlama  Bulaniklastirma
Degistirme :

Giiriltd Kismi Kesme

Smirlayicit Kutu Biiviitme Teknikleri

Ters Ceﬁ.?:.rme 90° Déndiirme Déndiirme Kadu:ma

Parlaklik Pozlama Bulamiklastirma Gurglti

Sekil 4.13. Veri biuyltme teknikleri
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Sekil 4.13 belirtilen veri bulyitme yontemlerinden “Rotation” — Doéndlrme,
“Shear” — Kayma ve “Noise” — Giriltii teknikleri tez ¢aligmasi kapsaminda
uygulanmigtir. BOylece, veri seti genisletilerek yukarida bahsedildigi iizere modelin
homojenligi ve duyarliligi artinlmistir. Veri etiketleme ve veri biiyiitme islemleri
uygulandiktan sonra goriintiilere iliskin “label” dosyalar1 elde edilmistir ve temsili 6rnek

gorseli Sekil 4.14°de verilmistir.

.5850198397999504 0.4687672460456673 B,9896875357683634 0,9375344920913345
.5838542373569571 8.4623038345818206 8.9905872501476584 ©.9246068691636412
.4785327759324648 B8.5189673587695932 0.9192418685760425 B.9765925113574951
LA671872191876947 ©.4991468256718264 8.933974744852421 ©.9982936513436528
.49294076804868014 ©.4988149292648213 ©.95806652608229869 ©.9280872094684942
.5198539338694632 0.49951976931455294 0.9602921322610735 0©.9685442723174834
.5824814838559485 0,5880858622284844 B8.9958371922881189 ©.999473878032542
.52787180880721181 ©.52265625 ©8.9442578398557637 ©.9546875

.58484236156875627 8.5864330135441526 B8.983466279492157 8.9871339729116947
.5046668724067594 B.49975463883275084 ©.9906662551864811 ©.9995893776655081

[Ue T+ L o T W R N W N8 T g v
Locw I s T v o T o L T v e T v v

Sekil 4.14. Etiketleme sonucu elde edilen “label” dosyalarinin gorseli

Goriintiiler ve etiket dosyalar1 hazirlandiktan sonra bunlarin klasére aktarilma /
dosyalama islemi yiirtitiilmektedir. Uygulanilan modele gore klasor / dosyalama siiregleri
farkli olabilmektedir. Egitim, dogrulama ve test i¢in farkli klasorler olusturarak modelin
verileri sirastyla ¢ekmesi saglanmaktadir. Bu tez c¢alismasinda olusturulan modellerden

birine ait dosyalama duizeni Sekil 4.15’de yer almaktadir.
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Jﬁ- = =

Etiketler
(Labels)

Girig Dosyas

Sekil 4.15. Verilerin dosyalama islemi i¢in temsili gosterim

4.5. Siiriicii Dikkat Dagimkhginin Tespit Edilmesi

Stiriicti dikkat dagmikliginin tespit edilmesi icin tiim veriler, etiketleme ve
dosyalar hazirlandiktan sonra modelin egitilmesi adimlar1 gergeklestirilmektedir.
Literatiirde en ¢ok kullanilan algoritma olarak YOLOVS 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak,
karelerin yakalanmasi, hizin homojen bir sekilde devam etmemesi ve gelistirilen diger
YOLO modellerine gore oldukga yavas kalmasindan dolayr YOLOVS algoritmasi artik
gecerliligini kaybetmek {iizeredir. Bu nedenle artitk YOLOvVS algoritmasinin farkl
yaklasimlar kullanilarak g¢esitli varyasyonlart gelistirilmistir (Guo and Zhang 2022; Sun
et al. 2022; Liu et al. 2023). Bunun yaninda literatiirde yine siklikla kullanilan Faster R-
CNN algoritmast i¢in yakindaki nesnelerden ziyade uzaktaki goriintiilerin tespitinde
kullanilmas1 literatiirdeki calismalarda tavsiye edilmistir. Ayrica, yakalanan goriinti
sayist ile hata hesaplama yontemleri arasinda tutarsizliktan dolay: siirdiiriilebilir bir

algoritma olmadig1 calismalarda ifade edilmektedir. Ancak, uzaktaki nesnelerin
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tespitinde halen daha kullanilmaktadir (Huang et al. 2023; Li et al. 2023; Weihong et al.
2023). YOLOv7 algoritmast gelistirildiginde hiz agisindan tiim nesne tespit yontemleri
arasinda en hizli algoritma olarak tanitilmistir. Hiz agisindan oldukg¢a iddiali olan
algoritmanin dogruluk, karelerin yakalanmasi ve yanlis tahminlerde bulunmasi nedeniyle
algoritmanin incelendigi calismalarda tutarli ve siirdiiriilebilir olmadigi ifade edilmistir.
Ancak, YOLOvV7, daha eski YOLO versiyonlarina gore daha etkili sonu¢ sagladigi
gorulmektedir (Patel et al. 2022; Wu et al. 2022; Zhou et al. 2023). YOLOvVS8, YOLO
mimarisinin en yeni liyesi olarak gelistirilmistir. Yapilan ¢aligmalarda gerek hiz gerek
dogruluk anlaminda diger nesne tespit yontemlerinden iyi oldugu ispatlanmistir. Bunun
yaninda karelerin yakalanmasi1 ve tahminlerdeki yiiksek dogruluk ile mevcut durumda
literatiirde siklikla kullanilmaktadir (Karna et al. 2023; Sharma et al. 2023; Soylu and
Soylu 2023). Bu tez calismasi kapsaminda YOLOv7 ve YOLOvS8 algoritmalari
kullanilmigtir. Béylece hem algoritmalarin karsilastirilmasi yapilmistir hem de veri seti
iki farkli ve en son gelistirilen algoritma ile egitilmistir. Bunun i¢in Google sunucusunun
sundugu Colab uygulamas1 kullanilmaktadir. Google Colab uygulamasinda kullanicilara
belirli sinirlar dahilinde Grafik Islem Birimi (GPU) iicretli veya iicretsiz sekilde
sunulmaktadir. Google Colab’da calisma zamani tiirii Python 3 tercih edilmektedir.
Modelin egitilmesi i¢in dncelikle ¢calisma zamani ve kullanilacak GPU tipi se¢ilmektedir.
Ucretli veya Ucretsiz olarak sunulan GPU destek unitelerinden Tesla T4 GPU bu tez
calismas1 kapsaminda kullanilmistir. Sekil 4.16’da ¢alisma kapsaminda GPU bellek

kullanimi ve GPU kullanim orani verilmistir.
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Sekil 4.16. YOLOvS8 modeli siiresince GPU kullanimi

Kullanilacak GPU tipi ve ¢alisma ortami secildikten sonra ¢alisma dosyalarinin
yer aldigi Google Drive baglantisi modele tanitilmaktadir. Boylece, Google Drive
uygulamasina aktarilan tim veriler artik modele aktarilabilmektedir. Google Drive
uygulama baglantisinin tanitilmasi i¢in asagidaki kod birimi yazilmaktadir.

from google.colab import drive
drive.mount("/content/drive")

Uygulama baglantis1 yapildiktan sonra kullanilacak modelin Colab ortamina
aktarilmas1 gerekmektedir. YOLOvV8 modelinin Colab ortamina aktarilmasi, gerekli

eksikliklerin ve diizenlemelerin yapilmasi i¢in asagida yer alan kod birimi yazilmaktadir.

%pip install ultralytics
import ultralytics
ultralytics.checks()

Igit clone https://github.com/ultralytics/ultralytics.git
Ipip install -r requirements.txt
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Kod biriminin Google Colab uygulamasinda yazilmasinin ardindan modelin
egitim baslangicinda kullanilan agirlik degerleri modele tanitilmistir. YOLOv7 ve
YOLOVS i¢in gelistiriciler tarafindan birgok agirlik parametre dosyasi olusturulmustur.
Test edilen agirlik parametre dosyalar1 boyut, dogruluk orani, hiz, parametre sayisi,
saniyedeki kayan nokta iglemleri (FLOPs) sayis1 agisindan degerlendirilmektedir. Cizelge
4.14°’de YOLOVS i¢in gelistirilen agirlik dosyalarinin karsilagtirilmasit sunulmaktadir.

Cizelge 4.14. YOLOVS igin gelistirilen agirlik dosyalari

Dogruluk Hiz Hiz Parametre

Model Boyut g ‘AP CPU A100 S FLOPs

ode (Piksel) | (MAP) | omwx | tensormr ayist ®)

(ms) (ms)

YOLOv8n 640 37,3 80,4 0,99 3,2 8,7
YOLOv8s 640 449 128,4 1,20 11,2 28,6
YOLOvV8m 640 50,2 234,7 1,83 25,9 78,9
YOLOvSI 640 52,9 375,2 2,39 43,7 165,2
YOLOvV8x 640 53,9 479,1 3,53 68,2 257,8

Bu tez calismasi kapsaminda veri setine uygun olmasi nedeniyle YOLOv&n
agirlik dosyasi kullanilmistir. Veri setinin genis olmasi nedeniyle daha yavas olan agirlik
dosyalar tercih edilmemistir. Dogruluk oranindaki dezavantaj veri setinde yer alan
gorintllerin fazlahigiyla giderilmistir. Agirlik dosyasi belirlendikten sonra modelin
egitim asamasia gecilmektedir. Asagida yer alan kod birimi araciligiyla egitim

baglatilmaktadir.

Tyolo train model=yolov8n.pt
data=/content/drive/MyDrive/Tez_Son/data.yaml epochs=200 imgsz=640

Model egitilirken modele tanitilan iki 6nemli deger bulunmaktadir. Bunlar “batch
size” ve “epoch” olarak nitelendirilmektedir. Parti biiyiikliigii olarak ifade edilen “batch
size”, dahili model parametrelerini giincellemeden 6nce (izerinde ¢alisilan 6rnek sayisini
tanimlayan bir hiperparametredir. Bir grubu, bir veya daha fazla 6rnek iizerinde yinelenen
ve tahminler yapan bir dongii olarak diisliniilebilir. Diger bir ifade ile tek bir grupta

mevcut olan egitim drneklerinin toplam sayisi olarak ifade edilebilir. TUm veri setinin
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modele aktarilmasit mevcut algoritmalarda imkansizdir. “Batch size” yaklasimu ile veri
seti belirli gruplara boliinerek modele aktarilabilmektedir. “Batch size” ic¢in genellikle
tercih edilen degerler 4, 8, 16, 32, 64 ve 128’dir. Bu degerin model egitimi yapilacak veri

sayisina uyumlu olmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada “batch size” degeri 16 alinmstir.

Dongii sayis1 olarak ifade edilen “epoch” degeri, 6grenme algoritmasinin egitim
veri kiimesi boyunca kag¢ kez c¢alisacagini tanimlayan bir hiperparemetredir. “Epcoh”
degerinin 1 olmasi, biitiin veri kiimesinin model tizerinden yalnizca bir kez ileri ve geri
ilerlemesidir. Model egitimi tek bir dongiide tamamlanamayacagindan “epoch” degeri 50,
100, 200, 400 veya daha fazla alinmaktadir. “Epoch” degerinin optimum degerlerde
tutulmamast nedeniyle yetersiz uyum (underfitting) veya asir1 uyum (overfitting)

durumlar1 ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 4.17°de bu durumlar1 gésteren gorsel sunulmaktadir.

‘ OVERFITTING ‘ OPTIMUM ‘. UNDERFITTING
@ a o
=] o
X *s o] *s |
hata ®
] ata ..
hata ®
X F X -.-: X F

Sekil 4.17. “Epoch” degerinin degisimine gore modelin egitim durumlari

Veri setinde yetersiz uyum ve asirt uyum durumlarindan kaginmak amaciyla
model farkli “epoch” degerleriyle ¢cok defa egitilmistir. Bu egitimlerin bazilarinda asiri
uyum veya yetersiz uyum durumlart meydana gelmistir. Denemeler neticesinde veri
setine en uygun “epoch” degerinin 200 olduguna karar verilmistir. Bu yiizden egitimler

200 degeri lizerinden yapilmistir.

Modelin egitilmesi i¢in yapilmasi gereken bir adim ise veri dosyalarinin ve
etiketleri iceren dosyanin diizenlenmesidir. “data.yaml” olarak ifade edilen dosyanin
icerisindeki goriintiilerin dosya adresi egitim, dogrulama ve test olarak ayri ayr1 verilmesi

gerekmektedir. Bunun haricinde, veri setindeki eylem smif sayisinin ve siralamasinin
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verilmesi gerekmektedir. Tez calismasinda olusturulan “data.yaml.” dosyast Sekil

4.18’de verilmistir.

train: /content/drive/MyDrive/Doktora_Tez/YOLOv8/images/train
val: /content/drive/MyDrive/Doktora_Tez/YOLOv8B/images/val
test: /content/drive/MyDrive/Doktora_Tez/YOLOvB/images/test

nc: 18
names: ['Drinking', 'HairandMakeup', 'LeftHandTalking', ‘LeftHandText', ‘MormalDriving®, 'OperatingMedia’, 'ReachingBehind', 'RightHandTalking',
‘RightHandText', 'TalkingPassenger']

Sekil 4.18. Veri seti i¢in olusturulan “data.yaml” dosyasi

Model egitilirken egitim yapilan veri setinin dogru bir sekilde belirtilmesi oldukga
onemlidir. Aksi takdirde, model egitime baslayamaz veya yanlis veri seti kullanarak
egitime baslamaktadir. Bunun yaninda, etiketlenen dosyalarin etiket sinifinin dogru
olmasi modelin performans ¢iktilarin1 dogrudan etkilemektedir. Ciinkii, yanlis bir etiket
simift ile etiketlenen goriintii, model icin tutarsizlik olusturmaktadir. Bunun Oniine
gecmek icin goriintli etiketleme islem siireclerini adim adim yiiriitmek gerekmektedir.
Etiket islemi yapilirken ilk etiket sinifinin degerinin “0” olmasi gerektigine de dikkat
edilmelidir.

Yukarida bahsedilen islem adimlari yapildiktan sonra artik modelin egitim
asamasina gecilmektedir. Modelin egitilmesi i¢in YOLOv7’de “train.py” dosyasi
calistiriirken YOLOv8’de “setup.py” dosyasi c¢alistirilmaktadir. Bu tez c¢alismasi
kapsaminda modelin egitilmesi i¢in gegcen siire YOLOV7 igin yaklasik 10 saat iken
YOLOVS igin 7 saattir. Bu siire zarfinda modelde olusabilecek hatalardan sakinmak igin
modelin hesapladig1 son agirlik degerleri siirekli kaydedilmistir. Calismada kullanilan

veri setine iliskin YOLOvV7 ve YOLOVS8 ¢ikt1 sonuclar1 Sekil 4.18°de sunulmaktadir.
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Sekil 4.19. Calismada kullanilan veri setine iliskin sayisal veriler ve goriintiilerin genislik
yukseklik degerlerinin degisimini gosteren grafikler.

Sekil 4.19 incelendiginde a) grafiginde calismada dikkate alinan her bir sinif igin
kag adet gorselin bulundugu yer almaktadir. Grafik incelendiginde dikkate alinan etiket
siniflarinin  dagiliminin homojen olup olmadigi gosterilmektedir. Grafik b) ve c)
incelendiginde veri setinde bulunan gorsellerin boyutlarina iliskin bilgiler yer almaktadir.
Modelin egitimi i¢in dikkate alinan verilerin dagilimlarinin ve boyutlarinin modelin
calistirilmasi i¢in uygun oldugu gézlemlenmistir Verilerin uygunlugu saglandiktan sonra
modelin egitim asamasinda tespiti yapilan goriintiilere iliskin gorseller Sekil 4.20°de

sunulmaktadir.
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c0_t (4598) jpg

Sekil 4.20. Egitim setinde stiriicli dikkat daginikliginin tespit edildigi goriintiiler
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c4_t(1121) jpg

Sekil 4.20. (Devam)
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Sekil 4.20. (Devam)
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Sekil 4.20. (Devam)
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Sekil 4.20. (Devam)

Sekil 4.20°de yer alan gorsellerde etiketlenen dosyalarin model tarafindan tespit
edilmesi gerceklestirilmistir. Sekil 4.20°de verilen gorsellerdeki goriintiiler kamuya agik
olan veriler ve ¢alisma kapsaminda olusturulan verilerin egitim tespit sonuglaridir.
Modelin dogrulama asamasinda ise dogrulama veri seti i¢in model tahmin iglemini
gergeklestirerek siirlicti dikkat daginikliginin tespiti yapilmistir. Sekil 4.21°de veri setleri
kullanilarak olusturulan dogrulama veri seti i¢in tahmini ve tespiti yapilan gorseller
sunulmaktadir. Ayrica, net bir goriintii sunulabilmesi amaciyla modelin verdigi dogruluk
oranlar1 kullanilarak Sekil 4.21°deki son gorsel oOrnek teskil etmesi hasebiyle

olusturulmustur.
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Sekil 4.21. Dogrulama setinde siirticii dikkat daginikliginin tespit edildigi bazi goriintiiler
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Sekil 4.21. (Devam)
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Sekil 4.21. (Devam)

Modelin egitilmesi ve dogrulanmasi islemlerinden sonra Sekil 4.19 ve Sekil 4.20
deki gorseller elde edilmistir. Belirtilen gorseller modelin yaptig1 tespit i¢in sundugu
temsili goriintiileri igermektedir. Model sonuglarinin incelenmesi igin mAP (ortalama
hassasiyet metrigi), F1 skoru, Precision, Recall, Karigiklik Matrisi ve Kayip
Fonksiyonlarina bakilmasi daha saglik olacaktir. Sekil 4.22 ve Sekil 4.23’de modelin
MAP Olcut ¢ikt1 grafikleri verilmistir. Daha net géziikmesi amaciyla grafikler tek tek

verilmigtir.
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Sekil 4.22. YOLOvV7 ve YOLOV8 modelinden elde edilen mAP 0.5 degerleri ve grafigi
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Sekil 4.23. YOLOv7 ve YOLOvV8 modelinden elde edilen mAP 0.5-0.95 degerleri ve
grafigi.

MAP, nesne tespiti algoritmalarinda kullanilan ve modelin performansini
degerlendiren bir Olciittlir. Bu 6l¢iit sayesinde modelin dogrulugu hakkinda fikir sahibi
olunabilir. mAP 06l¢iitii, egitilen modelin ¢esitli nesnelerin tespitindeki yetenegini ile ilgili
kullanictya bilgi sunmaktadir. mAP OSlgiitiintin literatiirde siklikla kullanilan iki farkli
varyasyonu bulunmaktadir. Bunlar mAP 0.5 ve mAP 0.5-0.95’dir. Bu varyasyonlar
modelin kullandig1 esik degerlerine gore degismektedir. Nesne tespitinin gecerli sonug
verdigini ispatlamak ic¢in goriintii de yer alan minimum IoU degerini dikkate alan farkli

esik degerleri bulunmaktadir. Dikkate alinan esik degerlerine gére mAP o6l¢iitii
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degismektedir. mAP 0.5 olarak ifade edilen 0lgiit icin IoU degeri 0.5 olarak alinmaktadir.

Yani, goriintiilerdeki benzesmenin 0,5’den biiyiik olmas1 halinde model goriintiiyii dogru

tahmin ettigini varsaymaktadir. mAP 0.95 Olgiitiinde ise ToU degeri 0.5-0.95 olarak

alinmaktadir. mAP o6lgiit degerleri ne kadar yiiksek ise modelin dogrulugu o kadar

yiiksektir. Ayrica, mAP Olgiitleri i¢in olusturulan grafiklerin birbirlerine benzerlikleri

modelin dogru tahminler yaptigin1 ortaya koymaktadir. mAP olgiitiiniin yan1 sira kayip

fonksiyon grafikleri model performansi hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir. Sekil

4.24°de kayip fonksiyon grafikleri verilmistir
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Sekil 4.24. YOLOvV7 ve YOLOV8 modelinden elde edilen kayip fonksiyonlar1 grafigi
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Sekil 4.24. (Devam)

YOLO algoritmasi, goriintll basina birden fazla smirlayici kutu éngérmektedir.
Gergek pozitifin kaybim1 hesaplamak i¢in nesneden yalnizca birinin sorumlu olmasi
gerekmektedir. Bu amagla temel gercekle en yiksek loU degerine sahip olan
secilmektedir. Bu strateji sinirlayict kutu tahminleri arasinda uzmanlagmaya yol
acmaktadir. Her tahmin, belirli boyutlar1 ve en boy oranlarini tahmin etmede daha 1yi hale
gelmektedir. YOLO, kaybi hesaplamak igin tahminler ile temel gergek arasindaki
hatalarin toplaminin karesini kullanmaktadir. Kayip fonksiyonu asagidaki siniflardan

olusmaktadir.

Siniflandirma kaybi (Classification), bir nesne tespit edilirse, her hicredeki
smiflandirma kaybi, her simif i¢in siif kosullu olasiliklarinin kare hatasi olarak
hesaplanmaktadir. Konum / Yerlesim kayb1 (Box), konumsal kaybi, tahmin edilen sinir

kutusu konumlar1 ve boyutlarindaki hatalar1 6lgmektedir. Yalnizca nesneyi tespit
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etmekten sorumlu olan kutu dikkate alinir. Giiven kayb1 (Objectness), nesnenin tespit

edilip edilmemesiyle ilgili hatay1 hesaplayan kayip fonksiyonudur.

Algoritma sonuglarinin performansini anlamlandirmak icin bir diger 6lgiit ise
precision ve recall degerleridir. Precision 0l¢iitii, ger¢ekte dogru olan ve tahmin edilen
pozitiflerin oranin1 6lgmektedir. Diger bir ifadeyle, gercek pozitiflerin sayisinin
toplaminin pozitif tahmin sayisina orani olarak tanimlanmistir. Yani, precision degeri ne
kadar yuksek ise modelin pozitifleri o kadar yiiksek oranda tespit ettigi ifade edilebilir.
Recall, pozitif olarak dogru bir sekilde siniflandirilan pozitif numune sayisinin toplam
pozitif numune sayisina orani olarak ifade edilmektedir. Recall modelin pozitif 6rnekleri
tespit etme yetenegini 6l¢cmektedir. Recall ne kadar yiiksek olursa, o kadar fazla pozitif
ornek tespit edildigini gostermektedir. Recall, yalmizca pozitif 6rneklerin nasil
simiflandirildigiyla ilgilenmektedir. Recall ve precision degerleri kullanilarak modelin
performansini 6lgen ve ciddi bir gosterge olan F1 skoru hesaplanmaktadir. Sekil 4.25’de

olusturulan modellerin F1 skoru verilmistir.
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Sekil 4.25. YOLOvV7 ve YOLOv8 modelinden elde edilen F1 skorunun etiket siniflarina

gore ayrimi.

F1 skoru, modelin dogrulugunu o6lgen bir makine O6grenimi degerlendirme

Olcutidur. Modelin precision ve recall degerleri kullanilarak olusturulan F1 skoru

modelin performansi hakkinda énemli diizeyde

modelin tiim veri kiimesinde ka¢ kez dogru tahmin yaptigin1 hesaplar. Bu yalnizca veri
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kiimesinin dengeli olmasi durumunda giivenilir bir 6lgiim olabilir; yani veri kimesinin
her smifi ayn1 veya benzer sayida ornege sahip olmalidir. Bununla birlikte, gercek
diinyadaki veri kiimeleri biiyiik 6l¢iide sinif dengesizligine sahiptir ve bu da cogu zaman
bu 8lciimii gecersiz kilmaktadir. Ornegin, ikili simf veri kiimesinin A smifi ve B sinifi
sirastyla 90 ve 10 6rnege sahipse, 6rnekten bagimsiz olarak yalnizca A sinifin1 tahmin
eden bir model yine de %90 dogruluk oranina sahip olacaktir. Bu nedenle F1 skoru
kullanilmaktadir. F1 skoru, precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasi
kullanilarak hesaplanmaktadir. F1 skorunun en Ust diizeye ¢ikarilmasi hem precision hem
de recall degerinin ayni anda en optimum diizeye ¢ikarilmasi anlamina gelmektedir.
Modelin siniflara bagimli olarak tahmin veya tespit dogrulugu, F1 skoru degeri ile birebir
iliskilidir. Modelin performansinin 6l¢iilmesi i¢in kullanilan diger bir metrik ise karisiklik

matrisidir. Modellere ait karigiklik matrisleri Sekil 4.26’da sunulmaktadir.
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Sekil 4.26. YOLOV7 ve YOLOVS karisiklik matrisi sonuglari
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Sekil 4.26. (Devam)

Karisiklik matrisi, bir siniflandirma algoritmasinin performansini 6zetlemek igin
kullanilan bir tekniktir. Her etiketi sinifinda esit olmayan sayida gozlem bulunuyorsa
veya veri kiimesinde ikiden fazla sinif varsa, siniflandirma dogrulugu tek basina yaniltici
olabilmektedir. Karisiklik matrisinin hesaplanmasi, egitilen modelin neyi dogru yaptig
ve ne tir hatalar yaptigi konusunda kullaniciya fikir sunmaktadir. Egitilen modelin

yaptig1 hatalarin yaninda yapilan hata tiirli hakkinda bilgi saglamaktadir.

YOLOv7 ve YOLOv8 modellerinin performans ¢iktilar1 yukarida verilmistir.
Modellerin karsilagtiritlmasinda 6nemli olan performans parametreleri mAP degerleri, F1
skoru ve karisiklik matrisidir. Sekil 4.27’de YOLOv7 ve YOLOv8 modellerinin

performans ¢iktilarinin 6zet seklinde karsilastirmasi yer almaktadir.
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Sekil 4.27. YOLOvV7 ve YOLOVS modellerinin performans ¢iktilarinin karsilastirilmasi

Sekil 4.27 incelendiginde YOLOv7 modellemesi i¢in mAP 0.5 degeri %99,53,
MAP 0.5-0.95 degeri %91,17 ve F1 skor degeri 0,789 oldugu goriilmektedir. YOLOV7
modellemesinin tek basina yapildigi varsayildiginda elde edilen performans degerlerinin
yeterli ve kabul edilebilir oldugu sdylenebilir. Ozellikle F1 skor degerinin 0,5’den biiyiik
olmast durumunda modelin basarili oldugu varsayilmaktadir. Bunun yaninda YOLOv8
modelinde mAP 0.5 degeri %97,21, mAP 0.5-0.95 %92,03 ve F1 skor degerinin 0,859
oldugu goriilmektedir. YOLOv7 modellemesinde oldugu gibi bu degerlerin tek basina
yeterli ve kabul edilebilir oldugu soylenebilir. YOLOvV7 ve YOLOvV8 modelleri
incelendiginde mAP 0.5 performans parametresi icin YOLOvV7 modellemesinin daha iyi
sonug verdigi goriilmektedir. Modelin performansi sadece bu performans 6dlgiitiine gore
degerlendirilmis olsaydi YOLOvV7 modelinin YOLOv8 modelinden daha iyi sonug
verdigi soOylenecektir. Ancak, mAP 0.5-0.95 metrigi ve daha Onemlisi F1 skoru
incelendiginde YOLOv8 modelinin YOLOvV7 modeline gére daha iyi performans
sergiledigi sOylenebilir. Tek bir performans parametresine bagl kalmaksizin ¢ok 6lgiitlii
degerlendirme yapilmasinin énemi bir kez daha ortaya konmustur. mAP 0.5 degerinin
YOLOvV7 modelinde daha iyi sonu¢ vermesinin nedeni YOLOv7 modelinin YOLOVS8
modeline gore sinirlayict kutu kaybinda daha kot performans sergilemesi olarak
sOylenebilir. Bunun haricinde kayip fonksiyonlar sonuclari incelendiginde her iki
modelin de gegerli performans sergiledigi sdylenebilir. Siniflandirma kaybi, gliven kaybi

ve konum kaybi degerlerinin 0,1°den kii¢iik olmasi halinde modelin kayip
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fonksiyonlariin kabul edilebilir seviyede oldugu ifade edilmektedir. Ek olarak, YOLOvVS
modelinde hesaplanan ve etiket siniflarinin dengesi konusunda fikir veren ve 1,0 degerine
yakin olmas1 gereken diger bir kayip fonksiyonu ise dagitimsal odak kaybi (dfl loss)
fonksiyonudur. Bu degerde, YOLOvV8 modelinde 1,0 olduk¢a yakindir ve simiflarin

dagiliminin homojen oldugu sdylenebilir.

Her iki modelin performans degerleri ve ¢iktilar1 incelendiginde modellerin
stiriici dikkat dagimikliginin tespit edilmesi konusunda iyi sonuglar verdigi soylenebilir.
Hiz ve performans ¢iktilar1 agisindan YOLOvV8 modelinin nispeten daha iyi performansa
sahip oldugu goriilmektedir. YOLOv8, YOLO mimarisinin gelistirilen son modeli olarak
on plana c¢ikmaktadir. Eski stirlimlerine gore sinirlayict kutu kaybi, tespit ve tahmin
Olciitlerinde literatiirdeki diger calismalarda da daha iyi sonug verdigi gézlemlenmektedir

ve bu caligsma ile de bu sonug ortaya konulmustur.

Stirticii dikkat daginikliginin veri setleri lizerinden tespit ve tahmin edilmesi
literatlire oldukg¢a 6nemli bir farkindalik ve katki sunmaktadir. Ancak, gergek zamanl
trafik akisinda stiriicii dikkat daginikliginin tespit edilmesi ve siiriiciilerin dikkat
daginiklig1 yasadiklar1 esnada uyarilmasi trafik giivenliginin artirilmasi i¢in ¢ok énemli
bir gelisme olacaktir. Bunun yaninda yol kenari gézlem aragtirmasi sonucunda elde edilen
veriler 15181nda gereksiz gecikmelerden kaynakli ¢evre kirliligi ve yakat tuketimi olumsuz
bir sekilde etkilenmektedir. Bu tiir olumsuzluklarin 6niine gegilebilmesi amaciyla bu tez
caligmas1 kapsaminda 6nceden egitilen YOLOvV8 modeli kullanilarak siiriiciilerin anlik
dikkat dagmikligmin tespiti yapilmis ve siiriicilerin uyarilmast i¢in modellerin
entegrasyonu saglanmistir. Siirlicii dikkat dagimikliginin tespiti YOLOvS modeli ile
yapilirken stiriiciilerin uyarilmasi i¢in kamuya agik olarak yayinlanan ve YOLO mimarisi
ile uyumlu algoritma kullanilmistir (Anonymous 2022i). Anlik ikaz sisteminin ¢alisma
sirecine iliskin video kaydi alinmist1 ve “https://youtu.be/07rMIiKoaGQ” baglantisinda

sunulmaktadir.

Siirticiilerin anlik dikkat daginikliklari tespit edilmis ve siirticliler uyarilmstir.
Stiriictilerin uyarilmasinin ve siirlictinlin birincil siirlis faaliyetlerine geri donmesi ile
trafik kazalarinin nispeten azaltilmasi hedeflenmektedir. Bunun yaninda, ¢evre kirliligi

diistintildiigiinde 6zellikle bekleme esnasinda siiriiciilerin  gereksiz gecikmelerden
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kacinacagi ve boylece daha saglikli ve siirdiiriilebilir bir trafik akiginin saglanmasi
miimkiin hale gelmektedir. Boylece, akilli ulagim sistemlerinin en 6énemli amaglarindan

olan trafik giivenligi ve siirdiiriilebilir ulasim alanlarina katki1 yapilmis olacaktir.
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5. SONUC ve ONERILER

Yapilan bu tez caligmasi kapsaminda siirlicii dikkat daginikli§i nedeniyle
meydana gelen olumsuz durumlar ele alinmistir. Tez ¢alismasinda Oncelikle siiriicii
dikkat daginikliginin en 6nemli eylem sinifi olan Cep Telefonu Kullanimi incelenmistir.
Cep telefonu kullaniminin her gegen giin yayginlagsmasi ile hi¢ siiphesiz trafikteki
stirliciilerin cep telefonu kullanim oran1 artmaktadir. Seyir halinde cep telefonu kullanan
striculerin diger stiriiciilerin ve trafik unsurlarinin hayatini ve saghigini olumsuz bir
sekilde etkiledigi acik bir sekilde ifade edilebilir. Cep telefonu kullanimi kaynakli siiriicii
dikkat dagmiklig1 sadece trafik giivenligi anlaminda degil ayn1 zamanda c¢evresel etkiler

acisindan da 6nemli bir tehdit unsuru olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Cep telefonu kullaniminin ¢evresel etkilerinin incelenmesi i¢in bu tez ¢alismasi
kapsaminda yol kenar1 gozlem arastirmasi gerceklestirilmistir. Caligma alani olan
Erzurum ilinde trafik ve niifus hareketliligi yiiksek olan Yakutiye ve Palanddken
ilgelerinde secilen yogun kavsaklarda zirve saat olarak ifade edilen 17.30-18.30 saat
diliminde 6l¢iimler yapilmustir. Olgiimler yapilirken trafik 1siklarinda bekleyen ilk dort
siradaki sdriculer dikkate alinmistir. Kavsak kolundaki tiim araglarin gézlemlenebilmesi
icin ¢cok genis bir gozlem ekibinin olusturulmasi gerekmektedir. Ancak, siiriiciilerin
gozlem ekibinin varligindan veya ¢aligma yapildigindan haberdar olmasi siiriiciilerin
dogal davraniglarin1 sergilememesine yol agabilir. Bu nedenle tez ¢alismasi kapsaminda
kavsak kolundaki siiriiciilerin tamami ve kavsaktaki tasit cinsi sayimlar
gerceklestirilmemistir. Yol kenar1 gézlem aragtirmasinda kavsagi kullanan tasit sayisi,
cep telefonu kullanan siiriicii sayisi, cep telefonu kullanim durumu ve cep telefonu
kullanan siiriiciilerin yesil 151k yandiktan ne kadar siire sonra cep telefonunu biraktigi gibi
parametreler 6l¢iilmiistiir. Dikkate alinan kavsaklarda 11.241 siirlicii gozlemlenmistir ve
bu surdcilerin yaklasik %15’inin birincil siiriis faaliyetlerini tamamen birakip cep
telefonu kullanimi1 yaptigi ve bu nedenle kavsakta gecikmelere neden oldugu tespit
edilmistir. Dikkat daginiklig1 yasayan siiriiciilerden kaynakli gecikmeler tiim kavsakta
hatta makro dilizeyde bakildiginda kentin tiim trafik akisinda olumsuz durumlar
olusturmaktadir. Dikkate alinan kavsaklar ve saat dilimi dikkat alindiginda cep telefonu
kullanim1 kaynakli siiriicii dikkat daginiklig1 nedeniyle yaklasik 69,1 dakikalik gecikme

meydana gelmektedir. Bu degerin ilgili saat araliinda ve 23 kavsak igin
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hesaplanmaktadir. Ayrica, dikkate alinan kavsaklar arasinda ilgili parametreler 15181inda
en kritik 6nem seviyesine sahip kavsagin belirlenebilmesi amaciyla ¢calismada CKKV
yontemlerinden Entropi ve CBS kullanilmistir. Buna gore, ilgili parametrelerde de kot
performans sergileyen 3 numarali kavsagin cep telefonu kullanimi kaynakl siiriicii dikkat
daginikligi agisindan en kritik kavsak oldugu tez ¢alismasinda belirlenmistir. Kent geneli
bakildiginda ilgili saatlerde tiim kavsaklarda daha fazla gecikmelerin meydana gelecegi

kacinilmaz bir gergektir.

Yol kenar1 gézlem arastirmasi sonucu elde edilen veriler ve referans degerler
kullanilarak dikkate alinan kavsaklarda belirli zaman dilimindeki emisyon ve yakit
tlketimi hesaplamalar1 gergeklestirilmistir. Saatlik olarak bazi degerler 6nemsiz olarak
goriinse de yillik olarak ve tiim kent genelindeki kavsaklar diisiintildiigliinde hem emisyon
hem de vyakit tiketimi degerlerinin olduk¢a ciddi seviyelerde oldugunu
soylenebilmektedir. Yillik olarak degerlerin incelenmesi icin ilgili saat diliminde 2023
yili is glinlerinde aym1 gecikmelerin gerceklestigi varsayilmaktadir. Buna gore, yillik
291,37 saat cep telefonu kullanim1 nedeniyle gereksiz gecikme olusmaktadir. Buna baglh
olarak 372,42 kg CO3, 0,44 (kg) NOx ve 261,6 litre yakit tiiketimi meydana gelmektedir.
Ortaya c¢ikan sonuglarin dikkate alinan kavsaklarda dahi azimsanmayacak derecede
onemli oldugu goriilmektedir. Bu tiir olumsuzluklarin ortadan kaldirilmasi i¢in bazi
Oneriler siiriiciiler ve kuruluslar tarafindan resmi olmayan yontemlerle sunulmustur.

Bunlardan bazilari,

e Trafik 1siklarinda cep telefonu kullaniminin 6nlenmesi i¢in sinyal kesici
sistemlerin devreye alinmasi,
e Kavsak bolgelerine gorsel uyarilarin konulmasi,

e Siiriiciilerin belirli araliklarla radyo frekanslar1 aracilifiyla uyarilmasidir.

Ancak, ortaya atilan onerilerin strdurtlebilir olmadig1 ve siiriiciilerin dikkat
daginikligmma olumlu katki sunmasinda ziyaden olumsuz etkileyebilecegi
diisiiniilmektedir. Sinyal kesicilerin uygulanmas: ile acil durumlarda cep telefonu
goriismesi yapmak isteyen kullanicilarin iletisim probleminin meydana gelmesi, gorsel
uyarilar ve radyo frekanslari ile siiriiciilerin uyarilmasi ile hem gorsel hem de isitsel olarak

stiricii dikkat dagmikliginin daha fazla artmasina yol agabilmesi muhtemeldir. Bunlar
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yerine, siiriiciilerin dikkat daginikligina neden olan tiim eylem siniflarinin tespit edilip
stirliciilerin bireysel olarak uyarilmasi: hem dikkat daginikligi hem de diger siiriiciilerin
giivenligi i¢in en uygun yontem olacagi diisliniilmektedir. Ayrica, kavsaklarda meydana
gelen gecikmelerde nispeten azalacagi igin ¢evresel agidan da olumlu Kkatkilar
saglanacaktir. Bu baglamda, tez calismas1 kapsaminda stirticii dikkat daginikliginin tespiti

ve siirliciilerin uyarilmasi islemleri gerceklestirilmistir.

Stirticti dikkat dagmikliginin tespit edilebilmesi amaciyla nesne tespiti igin
kullanilan derin 6grenme algoritmalarindan faydalanilmistir. Literatiirde yer alan siiriicii
dikkat daginikligi eylem smiflar1 incelenmistir. Ek olarak, siiriicii goriislerinden
faydalanilarak dikkat daginikligin1 en ¢ok etkileyen eylem siniflar1 ¢aligmaya dahil
edilmistir. Ancak, her eylem smifinin aym siklikla sergilenmedigi ve ayni Onem
derecesinde olmadig1 calismalarda ifade edilmektedir. Bu nedenle, tez calismasinda bu
alanda ilk olarak uygulanan AHP yontemi ile siiriicii dikkat daginikligi eylem siiflarinin
onem dereceleri hesaplanmistir. Literatiirde de ifade edildigi gibi cep telefonu ile
mesajlasmak en onemli eylem sinifi olarak belirlenmistir. Onem derecelerine gore
degerlendirilen eylem siniflarinin fiziksel eylemlere gore ayrimi da bu calisma
kapsaminda gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda dikkate alinan siiriicii dikkat
daginiklig1 eylem siniflarina uygun olan kamuya agik olarak yayimlanan ve struct dikkat
daginikliginin tespiti i¢in daha 6nce kullanilan veri setleri toparlanmistir. Bunun yaninda,
farkli siiriis karakteristiklerini yansitmasi, veri setinin evrenselligi ve giincelliginin
saglanmasi amaciyla farkl stirticiilerin yer aldig1 yeni bir veri seti de olusturulmustur.
Boylece, siiriicii dikkat daginikliginin tespit edilmesi i¢in genis bir veri seti elde
edilmistir. Ek olarak, veri setinin farkli goriintii 6zelliklerini duyarli olmasi agisindan veri

bliyiitme teknikleri kullanilarak nihai veri seti elde edilmistir.

Tespit edilecek eylem siiflarina uygunlugu ve veri setindeki gortinttlerin tespiti
acisindan nesne tespit modelleri incelenmistir ve YOLO mimarisinin uygun olduguna
karar verilmistir. YOLO mimarisinde yer alan algoritmalarin diger derin 6grenme
algoritmalarina gore iistiinliikleri nedeniyle YOLO mimarisi tercih edilmistir. Bu amag
dogrultusunda YOLOvV7 ve YOLOVS tez ¢alismasi kapsaminda nesne tespit ve tahmin
yontemi olarak kullanilmistir. YOLOv7 ve YOLOVS algoritmalarinin her ikisinin de

kullanilmast ile YOLO mimarileri arasinda kiyaslama imkani da saglanmig olacaktir.
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Egitilen modeller sonucunda siiriicii dikkat dagmikliginin basarili bir sekilde tespit
edildigi ve tahminlerinin saglikli bir sekilde yapildig1 sonuglar ile ortaya konulmustur.
Buna gore, mAP 0.5 o6l¢iitiine gére YOLOv7 algoritmasinda 9%99,53 ve YOLOvS
algoritmasinda %97,21 dogruluk orani elde edilmistir. YOLOv7 algoritmasinin daha
basarili performans gdstermesinin nedeni yakalanan goriintii karelerinde var olan hata
hesaplamasindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle ¢alismada diger performans ¢iktilari da
incelenmistir. mAP 0.5-0.95 6lgltiine gére YOLOV7 algoritmasinda %91,17 ve YOLOVS
algoritmasinda %92,03 dogruluk orani elde edilmistir. mAP 6l¢iim parametreleri veri
setinin homojen oldugu durumlarda kullaniciya dogru sonuclari sunabilir. Ancak, veri
setinin homojen olmadigi durumlarinda analiz edilmesi i¢in F1 skor degeri
incelenmelidir. Bu baglamda, YOLOv7 algoritmasinda 0,789 ve YOLOV8
algoritmasinda 0,859 F1 skor degeri elde edilmistir. Tiim Olglim parametreleri
incelendiginde her iki algoritmanin da basarili sonuglar sergiledigi goriilmektedir. Ancak,
YOLOVS8 algoritmasinin hem hiz hem de 6l¢iim parametreleri bakimindan daha basarili
performans sergiledigi sOylenebilir. Literatiirde siirticti dikkat dagiiklig tespiti yapilan
caligmalarda kullanilan yontemlerin yetersizligi ve uygulanan metodolojinin verimsizligi

nedeniyle bu tez ¢alismasi 6n plana ¢ikmaktadir.

Stirticti dikkat dagmikliginin tespit edilmesi ile trafik 1siklarinda bekleyen
stiriiciilerin dikkat daginikliklar1 tespit edilebilir ve ilgili birimler tarafindan caydirici
onlemler alinabilir. Buna ek olarak, srlctlerin sadece belirli bolgelerde tespitinin
yapilmasinin yeterli olmayacag diisiintildiiglinden anlik gergek zamanl: siiriicii dikkat
daginikliginin yapilmasi tez ¢alismasi kapsaminda gergeklestirilmistir. Bu amag
dogrultusunda daha 6nceden egitilen ve basarili sonuglar sunan YOLOvS algoritmasi ve
uyarict1 / ikaz sistemi ig¢in gelistirilen algoritma sayesinde surucllerin dikkat
daginikligimin  tespit edilmesi ve siirliciilerin  bireysel olarak uyarilmasi
gerceklestirilmistir. Siiriicii uyar1 sistem tasarimi i¢in tiim eylem siniflarin tespiti anlik
olarak gerceklestirilmis olup dikkat dagimikligi eylem siifim1 sergileyen siiriiciilerin
uyarilmasi i¢in var olan uyari sisteminin transpozu alinarak ihlal siniflarinda stiriictilerin
uyarilmasi iglemi yapilmistir. Tiim eylem siniflar dikkate alindiginda anlik tespit ve uyari
sisteminin %90’nin iizerinde dogruluk orani ile calistig1 belirlenmistir. Strict dikkat
daginikliginin tespit edilmesi ve siiriiciiniin uyarilmast stregleri bilgisayar ortaminda

gerceklestirilmistir.

148



5. SONUC ve ONERILER

Yapilan tez caligmasi degerlendirildiginde siiriicii dikkat dagimikliginin trafik
giivenligine ve cevre kirliligine etkisi ortaya konulmaktadir. Trafikte yer alan diger
stiriiciilerin yaninda dikkati dagilan arac siiriiciisiiniin de siirlis giivenliginin gercek
zamanli saglanmas1 miimkiin hale gelmektedir. Trafik giivenliginin saglanmasi ve

cevresel etkilerin azaltilmasi i¢in dikkat edilmesi gereken konular sunlardir:

Stirticti dikkat daginikliginin 6nlenebilmesi veya azaltilabilmesi i¢in siiriiciilere
yonelik belirli araliklarla ilgili birim ve kuruluslar tarafindan farkindalik egitimlerinin
gergeklestirilmesi gerekmektedir. Ek olarak, kent genelinde siiriicii adaylar1 i¢inde
yapilacak farkindalik ¢alismalart ile toplumsal farkindalik saglanarak trafik giivenligine

ve cevre Kirliginin azaltilmasina olumlu yonde katki yapilmasi saglanabilir.

Ozellikle cep telefonu kaynakli dikkat daginikliginin ve dolayisiyla olumsuz cevre
ve trafik kosullarin 6niine ge¢ebilmek icin caydirici yaptirimlarin daha etkin bir sekilde
uygulanmasi gerekmektedir. Bunun igin cep telefonu kullanan surticulerin strekli veya
bolgesel olarak tespit edilmesi gergeklestirilmelidir. Bu amag dogrultusunda gelistirilen
dikkat daginiklig1 tespit yontemi ile cep telefonu kullanan siiriiciiler tespit edilebilir ve
ilgili idare tarafindan caydirici yaptirimlar uygulanabilir. Kritik ve yogun kavsaklarda
kullanilacak trafik yoOnetim sistem bilesenlerine entegre edilecek surucu dikkat
dagimiklig1 tespit sistemi sayesinde otonom bir sekilde cep telefonu kullanimi tespit

edilebilir ve siiriicliye caydirici yaptirimlar sistem tarafindan uygulanabilir.

Stiriicti  dikkat dagmikliginin sadece trafik 1siklarinda beklerken meydana
gelmedigi bilinen bir gergektir. Siiriis esnasinda siiriiciiniin isteyerek veya istemeden
dikkatinin dagilmasinin Oniine gegebilmek i¢in siiriiciilerin anlik ve gercek zamanlh
uyarilmasi1 gerekmektedir. Boylece, trafik giivenligine son derecede onemli katkilarin
sunulmasi miimkiin hale gelecektir. Tez c¢alismasi kapsaminda gerceklestirilen uyarici
sistemin araglara entegre edilmesi ile daha fazla siiriiciniin giivenligi saglanabilir.
Araclara entegre edilen sistem sayesinde siiriiciilere yonelik yaptirimlarin ve uyarilarinda
ilgili idare tarafindan uzaktan yiiriitiilmesi miimkiin hale gelmektedir. BOylece, trafik

giivenligi ve ¢evre kirliligi konusunda hassasiyet artirilabilir.

149



5. SONUC ve ONERILER

Trafik kosullar1 dikkate alindiginda ilgili idarenin sadece cep telefonu kullanimi
icin caydirict bir yaptirrminin oldugu goriilmektedir. Diger siiriicii dikkat daginiklig
siniflarinin herhangi bir yaptirima tabii olmadig1 ve bu nedenle herhangi bir caydirici
unsurun uygulanmadigi bilinmektedir. Tez caligmasinda dikkate alinan eylem siniflarinin
ilgili idare tarafindan g¢aligma kapsamina alimmasi ile dikkat dagmikligi yasayan

strictlerin trafik giivenliligini tehlikeye atmasi onlenebilir.

Yerel yonetim veya ilgili idareler tarafindan trafik isiklarinda dikkati dagilan
stiriiciilerin neden oldugu cevresel etkilerin arastirilmasi gerekmektedir. Bu dogrultuda
araglarin rélanti durumundaki yakit tiiketimi ve emisyon degerleri Karbon Ayak Izi
Hesaplama yoOnergesine gore degerlendirilerek kentlerin siirdiiriilebilir ulagim ana
planlarinin olusturulmas1 da sekillendirilebilir. Ayrica, sadece g¢evresel etkiler degil
stirticiilerin yasadig1 gecikmeler de gdz Oniine alinarak kent genelinde etkin bir sekilde
kullanilamayan kavsaklarin tespit edilmesi miimkiin hale gelecektir. Yerel yonetim
tarafindan kritik kavsaklarda yapilacak uygulamalar sayesinde gecikmeler ve dolayisiyla

cevresel etkilerde iyilestirmeler saglanabilir.
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