YOL AGINDAKI YAPISAL KUSURLARIN KURESEL
OLCEKLIi OTOMATIK YOL KUSUR TESPIT
SISTEMI iLE BELIRLENMESI VE
SINIFLANDIRILMASI

Omer KAYA
Doktora Tezi
Insaat Miihendisligi Anabilim Dah
Danmisman: Do¢. Dr. Muhammed Yasin CODUR

2023
Her hakki sakhdir.



ERZURUM

TEKNIK UNIVERSITESI
2010

FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU
DOKTORA TEZi

YOL AGINDAKI YAPISAL KUSURLARIN KURESEL OLCEKLi OTOMATIK
YOL KUSUR TESPIT SiSTEMI iLE BELIRLENMESI VE
SINIFLANDIRILMASI

Omer KAYA

Tez Damismani: Do¢. Dr. Muhammed Yasin CODUR

Anabilim Dah: Insaat Miihendisligi

Erzurum
2023
Her hakki sakhdir.



ETIK KURALLARA UYGUNLUK BEYANI

Erzurum Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun
olarak hazirladigim bu tez i¢indeki tiim bilgilerin dogru ve tam oldugunu, bilgilerin
iiretilmesi asamasinda bilimsel etige uygun davrandigimi, yararlandigim biitiin

kaynaklar1 atif yaparak belirttigimi beyan ederim.

29/12 /2023

Omer KAYA



OZET

DOKTORA TEZi

YOL AGINDAKI YAPISAL KUSURLARIN KURESEL OLCEKLi OTOMATIK
YOL KUSUR TESPIT SIiSTEMI iLE BELIRLENMESI VE
SINIFLANDIRILMASI

Omer KAYA

Erzurum Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi

Insaat Miihendisligi Ana Bilim Dali

Danisman: Dog¢. Dr. Muhammed Yasin CODUR

Yol aglar1 farkl iistyap1 tasarimlari ile olusturulmaktadir. Genel olarak diinyada en ¢cok
kullanilan tistyapr tiirli olarak esnek kaplama tercih edilmektedir. Bu iistyapiya sahip yol aglari;
yol altyapisinin hazir olmamasi, bitiimlii karigimlarda kullanilan bitiimiin uygulama alan ile
uyumsuzlugu, agrega bitiim oraninda yapilan hatalar, dokiim sicaklig1, yetersiz silindir iglemi,
kalifiyesiz eleman, mevsimsel degiskenlikler, kar ve buz ile miicadele yontemleri, trafik hacmi,
yetersiz bakim ve onarim siiregleri gibi nedenlerden dolay1r bozulmalar yasamaktadir. Bu
bozulmalar zaman igerisinde farkli formlar alarak yol kusurlarini olusturmaktadir. Kusurlarin
belirlenme siireci yol kaplamasinin verimliligi ve trafik bilesenleri i¢in ¢ok 6nemlidir. Bu tez
caligmasinda esnek st yapili yol aglarinda meydana gelen yol kusurlarinin otomatik olarak
belirlenmesi ve siniflandirilmasi siireci akilli bir sistem ile gerceklestirilmistir. Sekiz farkli
tilkeden elde edilen yol goriintiileri ve 10 farkli yol kusuru ¢alisma kapsaminda dikkate alinmistir.
Kusurlarinin  algilanma siirecinde  YOLOvS, YOLOvV7 ve YOLOV8 algilama modelleri
kullanilmistir. Ayrica farkli iilkelerden olusan veri seti kapsaminda kiiresel 6l¢ekli otomatik yol
kusur belirleme sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistemin bir prototip oldugu ve yol aglarinda
meydana gelen kusurlarin gergek zamanli olarak algilama ve siniflama yetenegine sahiptir.
Belirlenen kusurlarin konum bilgileri de elde edilerek sistemin yol ag1 sorumlular i¢in kilavuz
olacagi agiktir. Gelistirilen sistem ile yol kusurlarinin algilanmasi, siniflandirilmasi ve yerlerinin
belirlemesi yol aglarinin bakim ve onarim siirecini hizlandiracagi gibi hizmet omriinii de
uzatacaktir. Yol agmi kullanan trafik bilesenlerinin yol giivenligi ve konforu da artirilmis
olacaktir. Sonu¢ olarak bir akilli ulasim sistemleri uygulama bi¢imi olan arag-altyap: (V2I)
iletisim Ornegi tez kapsaminda sunulmustur.

2023, 298 sayfa
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ABSTRACT

Ph.D

IDENTIFICATION AND CLASSIFICATION OF STRUCTURAL DEFECTS IN
THE ROAD NETWORK USING A GLOBAL SCALE AUTOMATIC ROAD
DEFECT DETECTION SYSTEM
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Road networks are created with different pavement designs. In general, flexible pavement is
preferred as the most used superstructure type in the World. Road networks with this superstructure
suffers from degradation due to these; due to reasons such as lack of proper road infrastructure,
incompatibility of bitumen used in bituminous mixtures with the application area, errors in aggregate
bitumen ratio, casting temperature, insufficient roller operation, unqualified personnel, seasonal
variations, methods of combating snow and ice, traffic volume, inadequate maintenance and repair
processes. These degradations take different forms over time and create road defects. The process of
identifying defects is very important for the efficiency of the road pavement and traffic components.
In this thesis study, the process of automatic detection and classification of road defects occurring in
flexible superstructure road networks was carried out with an intelligent system. Road images obtained
from eight different countries and 10 different road defects were taken into consideration within the
scope of the study. YOLOvV5, YOLOvV7 and YOLOV8 detection models were used in the detection
process of defects. In addition, a global-scale automatic road defect detection system has been
developed within the scope of a data set consisting of different countries. The developed system is a
prototype and has the ability to detect and classify defects occurring in road networks in real time. It
is clear that the system will be a guide for road network managers by obtaining location information
of the identified defects. Detecting, classifying and locating road defects with the developed system
will accelerate the maintenance and repair process of road networks and also extend their service life.
Road safety and comfort of traffic components using the road network will also be increased. As a
result, an example of vehicle-infrastructure (V2I) communication, which is a form of intelligent
transportation systems application, is presented within the scope of the thesis.

2023, 298 pages

Keywords: Defect detection and classification, real-time detection, embedded system,
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1.1. Genel

Ulasim altyapis1t modern toplum gergevesinde temel bir rol oynamaktadir. Ulagim
altyapisindaki olumlu gelismeler iyi ulasim olanaklar1 sundugunda insanlarin ekonomik
ve sosyal kalkinmast iizerinde dnemli bir etkiye sahiptir. Ozellikle kamu hizmeti olan
saglik, egitim, glivenlik gibi isleyislere erisimin kaliteli bir yol ag ile saglandigi agiktir.
Yol aglar1 toplumlar arasinda koprii gorevini iistelenerek bir¢cok yonden etkilesimi
artirmaktadir. Etkilesim sayesinde kiiltiirel gelisim, bilgi ve fikir aligverisi, ticaret
olanaklar1 artmaktadir. Gegmisten gilinlimiize kadar uzanan tarihsel siirecte ulasim

altyapisindaki gelismeler toplumlari her zaman olumlu etkilemistir (Yayla 2011).

Karayollarini olusturan yol aglar1 gelisen bilimsel teknik ve yontemler dahilinde
farkli malzeme secimi ile olusturulmaktadir. Gliniimiizde sehir i¢i ve sehir dis1 yol aglari
incelendiginde genellikle esnek iist yap1 tercih edilmektedir. Bu durumun ana sebebi
olarak; kullanilan malzemelerin kolay temin edilmesi, giivenli ve konforlu siiriis, yapim
asamasindan kisa bir slire yolun hizmet verebilmesi gibi avantajlar gdsterilmektedir.
Esnek tstyapilarin zaman igerisinde farkli yol kusurlarina maruz kaldig: bilinmektedir.
Yol kusurlarinin meydana gelmesinde farkli olusum ve sebepler mevcuttur (Sabir 2022).
Yol altyapisinin geregi gibi hazir olmamasi, bitlimlii karisim altina serilen temel
tabakalarinin uygun olmayan malzeme se¢imi ile olusturulmasi ve yetersiz silindir iglemi,
kullanilan bitiimiin uygulama alani ile uyumsuzlugu, agrega bitiim oraninda yapilan
hatalar, tabakalar arasinda yanlis agrega se¢imi, dokiim sicakligi, yetersiz silindir islemi,
kalifiyesiz eleman kullanimi, mevsimsel degiskenlikler, kar ve buz ile miicadele yontemi,
yol ag1 trafik hacmi, yetersiz bakim ve onarim siiregleri yol aginda meydana gelen

kusurlarin baglica sebepleri olarak gdsterilmektedir.

Yol aglarinda olusan yol hasarlar1 baglica enine ve boyuna catlaklar, timsah
catlaklari, tekerlek izleri ve ¢ukurlar olarak nitelendirilmektedir (Arya et al. 2022). Bu
hasarlar genel olarak tiim {ilke yol aglarinda goriilmekle beraber erken bakim ve onarim
siireci yol aglarmin hizmet siiresinde artis saglamaktadir. Yol bozulmalarinin teshis

edilmesi, belirli bir bolgenin ekonomik canlilifinin korunmasi, yerel halkin refahinin
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saglanmasi, glivenli ve yeterli ulasim hedefine ulagilmasi agisindan kritik 6neme sahiptir.
Bakim ve onarim sorumlulugu yol aginin bulundugu hizmet bolgesine gore degisiklik
gostermektedir. Yol kusurlarinin belirlenmesi siireci giiniimiizde ii¢ farkli siireg ile
yiiriitilmektedir. Manuel, yar1 otomatik ve otomatik olarak isimlendirilen bu sistemler
birbirinden oldukga farklidir (Liang et al. 2022). Manuel yaklasimda personel tarafindan
uzun bir siire boyunca gergeklestirilen gorsel incelemeler, geleneksel olarak bir yolun
zaman igerisinde ne Ol¢liide bozuldugunu belirleme yontemi olmustur. Bu yaklasim
onemli bir siiredir kullanilmaktadir. Ancak tiim siireclerin geleneksel olarak ilerlemesi
ciddi miktarda paraya mal olma ve olduk¢a fazla zaman alma potansiyeli bulunmaktadir.
Ayrica gorsel denetimler, denetimi yapan kisinin uzmanligina ve yorumuna bagh
oldugundan subjektif olarak degerlendirilmektedir. Sonu¢ olarak, degerlendirme
bulgulari1 muhtemelen belirli bir miktarda varyasyona tabi olacaktir. Yar1 otomatik
sistemde ise sorumlu gorevlinin yol goriintiilerini bir kamera yontemi ile toplamasi ve
ofis silirecinde bu goriintilerden manuel olarak Kkusur c¢ikarimi yapmast ile
sonuclanmaktadir. Ayrica {i¢ eksenli ivme dlger ile gukurlarin belirlenmesi de bu sisteme
dahil edilmektedir. Bu sistemde de verimliligin diisiikk ve ¢alisma siirecinde yogun emek
gerektiren olusum meydana gelmektedir. Otomatik sistemler ise 6zel ekipmanlar ile
donatilmis, kamera ve lazer barindiran yiiksek maliyetli araglardir. Bu sistemde ara¢ 6n
veya arka tarafinda yerlestirilen kamera ve lazer ile yol iistyapisi taranarak bazi yol kusur
tirleri belirlenmektedir (Zhang et al. 2018). Bu araglarin tek amaciin yol kusurlarini
belirlemek olmasi ve yiiksek maliyetleri dolayisi ile bir¢ok iilke kurumlari tarafindan

tercih edilmemektedir.

Insan ve nesne algilama teknolojisi, yol aginda meydana gelen yol kusurlarmin
algilanmasinda 6nemli 6l¢giide gelisim saglamistir. Diger algilama sistemlerinde meydana
gelen subjektif, verimsiz, pratik ve ekonomik olmayan durumlar karsisinda derin
O0grenme tabanli bilgisayarli gorme teknolojisi olduk¢a c¢oziim odakhidir. Kurum
sorumlular1 genellikle gatlak, gukur ve diger sorunlar gibi kusur isaretlerini aramak i¢in
yollar1 gorsel olarak incelemislerdir. Ne yazik ki, bu yaklasimin hem insan kaynagi hem
de mali agidan kiilfetli oldugu ortaya ¢ikarak denetimlerin tek bi¢imliligi ve kalibresi,
denet¢inin uzmanligina ve asinaligina bagli oldugu belirlenmistir. Nesne algilama
teknolojisinin kullanilmasi, bozulma belirtilerini tespit etmek ve smiflamak igin

kameralarin ve diger sensorlerin yerlestirilmesi yoluyla yol denetimlerinin otomasyonuna
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olanak saglamistir. Bozulmus yollarin paternlerini ve niteliklerini belirlemek i¢in derin
O0grenme algoritmalarina talimat vermenin miimkiin oldugu ve bozulmanin en ince
belirtilerini bile ayirt etmelerine olanak tanimasi akademisyenler ve arastirmacilar

tarafindan tercih edilme nedeni olmustur.

Nesne algilama teknolojisi, yol denetimlerinin dogrulugunu ve etkinligini artirma,
maliyetleri azaltma ve trafik bilesenlerinin gilivenligini artirma yetenegini
sergilemektedir. Ayrica insan uzmanliginin nesne algilama teknolojisiyle birlestirilmesi
denetimlerin hassasiyetini artirmaktadir. Bunun nedeni olarak insan denetgilerinin derin
ogrenme algoritmalarinin ¢iktilarini anlayip degerlendirebilmesi ve bdylece yol bakimi
ve onarimi i¢in bilingli Oneriler sunmalarina olanak saglamasi gosterilmektedir. Yol
denetimlerinde nesne algilama teknolojilerinin kullanilmasi maliyet tasarrufu saglama
potansiyeline sahiptir. Ayrica veri analizi i¢in yapay zeka algoritmalarinin kullanilmasi
ile daha dogru ve tutarli sonuglara ulasilabilmesi, yol bakim ve onarim ¢aligmalarinin
optimizasyonunun kolaylastirabilmesinin yani sira pahali ve gereksiz onarimlarin
sikliginda azalma gibi olumlu gelismeler saglanmaktadir. Ek olarak, yol kusurlarinin
zamaninda tespiti, ciddi hasarlarin olugsmasini azaltarak ve genellikle daha pahali olan
gelecekteki onarim veya yeniden insa ihtiyacini en aza indirerek maliyet tasarrufu
saglayabilmektedir. Insan ve nesne tespit teknolojilerinin Kkusurlu yollarin tespiti
tizerindeki potansiyel etkisi, ulagim altyapimizin giivenligini ve dayanikliligini artirmak
acisindan son derece Onemlidir. Yol denetimlerinde nesne algilama teknolojisinin
kullanilmasi, denetimlerin hassasiyetini ve verimliligini artirma ve yol bakim ve onarim
calismalarini optimize etme, dolayisiyla maliyet tasarrufu saglama potansiyeline sahiptir
(Mustakim 2023). Ozetlemek gerekirse yol kusurlarinin tespit siirecinde nesne algilama
yontemlerinin kullanilmasi mevcut yontemlere gére maliyet ve verimlilik agisindan
istlinliik saglamaktadir. Ayrica yol kusurlarinin erken teshisi ile hizli bakim ve onarim
siirecinin baglatilmasi trafik bilesenlerinin konfor ve gilivenligini artirarak yol hizmet
Omriinde artis saglamis olacaktir. Yol kusurlarinin algilanmasi ve bakim/onarim siireci

trafik bilesenlerini bir¢ok acidan etkilemektedir.

Yol kusurlari, arag kosullar1 ve trafik giivenligi agisindan da 6nemli bir tehdit
olusturmaktadir. Ornegin Chicago Sun-Times, 2018 yilmin ilk iki ayinda siiriiciilerin yol

cukurlariyla ilgili 11.706 sikayete yol actigini bildirmistir. The Pothole Facts'a gore,
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Amerika Birlesik Devletleri'ndeki (ABD) 33.000 trafik kazasi kaynakli 6liimiiniin
yaklagik ticte biri kotii yol kosullarindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle yollarin sik stk
denetlenmesi ve yol kusurlarmin onarilmasmin geregi ¢ok onemlidir. Manuel gorsel
inceleme su anda hala yoldaki ¢ukur tespitinin ana sekli olmakla birlikte bu siireg¢
verimsiz, pahali ve tehlikelidir. Ornegin Yeni Zelanda'daki yerel belediyeler 2017 yilinda
cukurlari tespit etmek ve onarmak i¢in milyonlarca dolar harcadi (Christchurch yonetimi
tek basma 525 bin dolar harcamistir). Ayrica ABD’nin San Diego kentinde her yil 30
binden fazla cukurun onarildigi bildirilmistir. Yerel yol bakim departmaninin tespit
yiikiinii hafifletmek amaciyla San Diego sakinlerine yol g¢ukurlarini bildirmeleri
onerilmistir (Ma et al. 2022). Amerikan Ingaat Miihendisleri Dernegi'nin Amerika'nin
altyapisina iligkin 2021 raporuna gore, ABD’deki ana yollarin %43'0 kotii olarak
degerlendirilmektedir. Bu tiir yollarda ara¢ kullanmak, ara¢ bakimina yilda ilave 130

milyar ABD dolarina mal olmaktadir.

Ayrica bakim maliyetlerinin yani sira aracin yakit maliyeti ve lastik aginmasinin
artmasi1 gibi isletme maliyetlerini de artirabilmektedir. Avrupa lilkelerinde yapilan bir
calismada, kot yollar hem agir hem de hafif araglarin yakit tiikketiminin artmasina neden
olmakta ve bu da sirasiyla %12 ve %35 oraninda daha yiiksek ortalama CO;
emisyonlarina yol agmaktadir. Ayrica yol ylizeyinin bakim siirecinin yetersiz olmasi
nedeniyle ara¢ bakim maliyeti sirasiyla %185 ve %129 oraninda artabilmektedir.
ABD'de, kar amaci giitmeyen ulusal ulagim arastirmast TRIP'in Ocak 2022 tarihli bir
raporu, yollarin %40'min koti ile vasat oldugunu ve bunun da bir ara¢ i¢in tamir ve
bakimi i¢in yilda ortalama 621 dolar maliyete yol actigini sdylemistir. Bu tiir hasarli yol
aglar1 ayn1 zamanda ¢ok sayida kazaya da yol agabilmektedir. Hindistan'da 2019 yilinda
yalnizca gukurlardan kaynaklanan 4.775 trafik kazasi meydana gelmis ve bu kazalar
sonucunda 4.013 kisi yaralanmig ve 2.140 kisi hayatin1 kaybetmistir (Jana et al. 2023).

Ozellikle son yillarda yol ¢ukurlarmin tespiti sadece bir altyapt bakim
probleminden daha fazlasi haline gelmistir. Ayn1 zamanda bircok otomotiv sirketi
tarafindan L3/L4 otonom arabalara yerlestirilen gelismis siirlicii destek sistemlerinin
(ADAS) bir fonksiyonu olarak yeni ortaya ¢ikmaktadir. Otonom siiriis sistemleri daha
yiiksek yol bakim standardi gerektirmektedir. Jaguar ve Land Rover, siiriictileri ¢ukur

konumlar1 konusunda bilgilendirmek ve arabay1 yavaslatmak i¢in uyarilar vermek iizere
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veri odakli teknolojiler {izerinde deneyler yaparken, ClearMotion, yoldaki ¢ukurlarin
neden oldugu soklar ve titresimleri 6ngdriide bulunmak, absorbe etmek ve tepki vermek
icin donanim ve yazilimin bir kombinasyonunu kullanan akilli bir siispansiyon sistemi

gelistirmistir (Ma et al. 2022).

Yol kusurlarinin algilanmasi siirecinde ele alinan yontemler, bakim ve onariminin
hizl1 gergeklesmesi i¢in gerekli istatistiki bilgiler ve derin 6grenme tabanli ¢oziim trendi
hakkinda bazi bilgiler yukarida saglanmistir. Nesne algilama tabanli ¢6ziim Onerilerinin
giiniimiizde bircok a¢idan daha uygulanabilir oldugu agik bir gercektir. Bu durumun
irdelenmesi gereken dnemli bir husus olarak 6ne ¢ikmasi ve gelistirilebilir potansiyelinin
olmasinin yani sira yol aglarina sahip olan tim kurum ve kuruluslar yol kusurlarinin
otomatik olarak belirlendigi bir Akilli Ulasim Sistemleri (AUS) uygulamasina ihtiyag
duymaktadir.

1.2. Tiirkiye Yol Aglar

Osmanli Devleti sinirlart igerisinde 4.000 km’si iyi durumda toplam 18.000 km
yol ag1 Tirkiye Cumhuriyetine devredilmistir. Cumhuriyetin ilk yillarinda demiryolu
ulasimma agirhk verilmistir. Ikinci diinya savasi ile birlikte tiim diinyada oldugu gibi
iilkemizde de karayolu agina oncelik verilmistir. 1948 Marshall yardimlari ile birlikte

karayolu ulagimina ayrilan destek daha da artmistir (Cetin vd 2011).

1950 yilinda Karayollar1 Genel Midiirliigi kurularak iilkenin her bdlgesine
ulagabilmeyi hedeflemistir. 1950 - 1960 yillar1 arasinda temel amag, toplumsal hizmetler
olan saglik ve egitimin iilkenin her bolgesine erisilebilir hale getirilmesi i¢in yollarin her
mevsimde gecilebilir hale getirilmesiydi. Bu donemde, asamali ingaat sistemi kullanilarak
hem trafik yogunluguna uygun olarak yollar iyilestiriliyor hem de yeni rotalar
belirlenerek, modern standartlara uygun yol seritleriyle iilkenin ekonomik bolgeleri
arasinda baglantt saglaniyordu. 19601 yillara gelindiginde, hizli ingaat teknikleri
kullanilarak Tiirkiye'nin ihtiya¢ duydugu 60.000 kilometrelik bir yol ag1 olusturulmustur.
Ancak, yol ag1 belirli bir noktaya ulastiktan sonra, artan trafik nedeniyle 1960-1970 yillar1
arasinda asfalt kaplamaya agirlik verilmesi zorunlu hale gelmistir. 1970'lerde motorlu

tasit endiistrisinin kurulmasi, karayolu politikasina yeni boyutlar saglamigtir. Trafik
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sikigikligi olan bazi ana arterlerde ve biiyiik sehir ¢evrelerinde, ¢ok seritli otoyollarin
ingas1 ekonomik bir secenek haline gelmistir. Bu tiir yollarin planlanmasi, finansmani,
proje tasarimi ve insasi diger yollara gore daha karmasik oldugundan, yeni bir teknoloji
gerektirmistir. Ulkemizin karayolu agi sistemi, kendi ulusal gelisimine ek olarak,
bulundugu bolgede biitiinliiglin ve genel olarak kalkinmanin saglanabilmesi igin bir

gereklilik olusturmaktadir.

Asagida yer alan Cizelge 1.1°de iilkemizde var olan yol aglar1 ve sorumlular1 yer
almaktadir. Otoyol, devlet yolu, il yollar1 ve turistik yollar (Kiiltiir ve Turizm Bakanlig1
tarafindan finansman edilmektedir.) KGM sorumlulugundadir. Koy yollar1 il Ozel idare
Miidiirliikklerinin, Orman yollart Tarim ve Orman Bakanligi’nin, Sehir i¢i yollar1 ise

belediyelerin sorumlulugundadir (Anonim 2023a).

Cizelge 1.1. Yol aglarinin yapim-bakim-onarim sorumluluklari (Anonim 2023a)

KGM Tarim ve Orman 11 Ozel idare Belediyeler
Bakanhg Miidiirliikleri
Otoyol Orman Yollari Koy Yollar Sehir i¢i Yollar
Devlet Yolu - - -
1l Yolu - - -
Turistik Yollar - - -

Ulkemiz yol aglar1 toplam yedi smifta toplanmaktadir. Dért farkli kurum ve

kuruslar tarafindan bu yol smiflarinin yapim-bakim-onarim siiregleri yonetilmektedir.
Var olan bu yollar satih cinslerine gore; asfalt betonu, sathi kaplama, parke, stabilize,
toprak ve diger yollardan olugsmaktadir. 01.01.2023 tarihi itibariyle otoyol, devlet yollar:
ve il yollarmin sathi kaplama cinsine gore uzunluklart Cizelge 1.2°de verilmektedir

(Anonim 2023a).

Cizelge 1.2. Sathi cinsine gore yol ag1 uzunluklar1 (km) (Anonim 2023a)

Asfalt Sathi - Diger

betonu | Kaplama Parke | Stabilize | Toprak Yollar Toplam
Otoyol 3.633 - - - - - 3.633
Devlet | 19701 | 10869 | 47 22 ] 301 | 3.0940
Yollar1
1 5844 | 25315 | 240 311 323 | 2083 | 34.116
Yollari
Toplam | 29.178 36.184 287 333 323 2.384 68.689
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Cizelge 1.2°de yer alan yol aglarinin uzunluklar1 béliinmiis ve bolinmemis yol
aglarinin toplam uzunlugudur. Boliinmiis yol uzunluklari ise otoyollar 3.633, devlet yolu

21.467 ve il yolu 2.258 olmak tizere toplam 27.358 km uzunlugundadir.

Otoyol: Yol ag1 iizerinde seyahat hizinin yiiksek ve erisme kontroliiniin oldugu,
trafik akiginda asgari hiz sinirlamasi uygulanan ve yiiksek standartlara sahip karayolu

olarak tanimlanmaktadir.

Devlet Yollari: Transit trafigi, illere, limanlara, tersanelere, hava alanlarina,
demiryolu istasyonlarina, simir kapilarina kesintisiz olarak ulastiran ayrica belediyeler
veya diger kurumlarin sorumlulugunda bulunan yollar disinda kalan karayolu aglari

olarak tanimlanmaktadir.

Il Yollari: illeri birbirine, Devlet yollarma, limanlara, tersanelere, demiryolu
istasyonlarina, hava alanlarina ve kamu ihtiyacinin gerektirdigi diger yerlere baglayan ve
bir il smirt iginde baslaylp biten ayrica belediyeler veya diger kurumlarin

sorumlulugunda bulunan yollar disinda kalan karayolu aglar1 olarak tanimlanmaktadir.

Genel olarak var olan yol aglarinin yapim-bakim-onarim islerinin daha efektif
ilerlemesi i¢in lilkemiz KGM tarafindan 18 ayr1 bolgeye ayrilmistir. Bu bolgeler sirasi ile
Istanbul, Izmir, Konya, Ankara, Mersin, Kayseri, Samsun, Elazig, Diyarbakir, Trabzon,

Van, Erzurum, Antalya, Bursa, Kastamonu, Sivas ve Kars’tir.

1.3. Tezin Amaci

Bu calismada, esnek kaplamaya sahip yol aglarinda olusan yol kusurlarinin
otomatik olarak belirlenmesi amaglanmaktadir. On adet yol kusurunu belirleme
yetenegine sahip olan sistemin ayrica kiiresel dlgekte algilama yapabilmesi i¢in caligma
kapsaminda sekiz farkli lilke yol ag1 ele alinmistir. Yol kusurlarinin tiim trafik bilesenleri
tizerindeki dogrudan ve dolayli olumsuz etkilerinin en az seviye indirgenmesi
hedeflenmektedir. Bu hedef ve ama¢ dogrultusunda arag i¢i entegre katma degerli bir

gomiilii sistem olusturulmustur. Bu sistem, yol kusurlarini algilama, smiflandirma ve
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konumsal verileri tutma yetenegi ile trafik bilesenlerinin giiven ve konforunu artirma

yaklagimini ele almigtir.

1.4. Tezin Icerigi

Calisma giris kismindan sonra yol aglarinda meydana gelen hasarlarin
belirlenmesine yonelik ¢aligmalarin derlenmesini igermektedir. Ayrica yol hasarlarini ana
tema olarak ele alan yarigsmalar ve sunulan agik veriler hakkinda detayli bilgiler bu

kisimda yer almaktadir.

Uciincii boliimde ise kiiresel 6lcekli algilama ve smiflama sisteminin elde
edilmesinde katki saglayan yol goriintiilerinin tilkelere gore dagilimlari ve kusur siniflari
detaylandirilmistir. Ayrica yazar tarafindan elde edilen yol goriintiilerinin toplanma sekli
ve detayli bilgileri de yer almaktadir. Ayrica olusturulan sistemin temelini olusturan
nesne algilama modellerinin gegmisten gliniimiize kapsamli sekilde agiklamasi da
bulunmaktadir. Sistemin saglamis oldugi verilerin islenmesi ve kusur haritasi elde
edilmesinde kullanilan yontemlerden bahsedilmistir. Sistemin bir akilli ulasim 6rnegi

teskil ettigi icin akilli ulagim sistemleri hakkinda kapsamli bilgiler sunulmustur.

Dordiincii boliimde yol kusurlarini algiyan ve siniflandiran algilama modellerine
ait detayli analiz sonuglarma yer verilmistir. Farkli algilama modellerinin ¢esitli
kombinasyonlar ile egitim siire¢lerinin tamamlanmasi ve bu islemlerin sonuglari

karsilastirmali olarak saglanmistir.

Besinci boliimde elde edilen sistemin yazilim ve donanim kisimlar
detaylandirilmistir. Kullanilan ekipmanlarin 6zellikleri ve birlestirilmesi asamalar1 yer
almaktadir. Sistemin test agsamasi sonucunda elde edilen sonuclar ve kusur haritasi bu

kisimda yer almaktadir.

Son olarak altinci boliimde bu ¢alismanin sonuglariin 6zet hali bulunmaktadir.
Yol kusurlarinin farkl iilke goriintiileri ile egitilmesi ve en iyi modelin sisteme entegre
edilmesi gergeklestirilmistir. Bu sistem ger¢ek zamanli olarak yol aglarinda var olan

kusurlar1 algilama, siniflandirma ve konumlandirma yeteneklerine sahiptir.
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Yol aglar tarihten gilinlimiize medeniyetlerin var olmasinda ve gelismesinde
anahtar rol oynamaktadir. Yol aglar iilkeler i¢in ulasim kolayligi, ekonomik kalkinma,
ticaretin artmasi, istthdam olanaklari, tarim ve endistriyel gelisim, turizm ve kiiltiirel
gelisim, acil durumlarda erisim, sehir planlamasi ve trafik akisi, toplum entegrasyonu,
yatirrm ¢ekme ve bolgesel kalkinma gibi hayati fonksiyonlarin olusumuna katki
saglamaktadir (Yayla 2011). Unutulmamalidir ki olusturulan bir tirtiniin hizmet/kullanim
omrii oldugu gibi yol aglarinin da belirli bir hizmet 6mrii vardir. Bu 6mrii uzatmak i¢in
yol aglarinda meydana gelen yol kusurlarini hizlica bakim ve onarimdan gegirmek trafik
bilesenlerinin konfor ve glivenligi i¢in énemlidir. Bu kisimda yol kusurlari, uluslararasi
yol Kusur veri temini ve bunlarin algilanmasinda kullanilan ¢alismalar detayli olarak

acgiklanmaktadir.

2.1. Yol Kusurlarimn Belirlenmesi

Yol aginda meydana gelen yol kusurlar1 bir¢ok nedene bagli olarak olugsmaktadir.
Bir karayolu yol ag1 yapilirken yol altyapisinin sartnameye uygun olmamasi, uygun alt
temel karigimmin saglanmamasi, silindir igleminin yetersiz olmasi, kalifiyesiz eleman
calistirilmasi, kullanilan bitiim miktarinin yol aginin gectigi bolgeye uygun olmamasi,
yol serim isleminin uygun iklim kosullarinda yapilmamasi, bitiimlii agreganin dokiim
1s1sina uyulmamasi, tizerindeki trafik miktari, agir tonajl araglarin miktari, yol bakim ve
onarimda gecikme gibi onlarca sebep yol kusurlarina neden olmaktadir. Tiim bu sebepler
diisiiniildiiglinde yol aglarinin yapim asamasinin bilimsel faktorlere bagli oldugu ve en

ufak bir hatanin yol aginin hizmet siiresinde azalmaya neden olacagi goriilmektedir.

Bununla birlikte, yol yiizeyi; konum, yas, trafik hacmi, hava durumu, miihendislik
cozlimleri ve onu insa etmek i¢in kullanilan malzemelerle ilgili faktorlerden dolay:
zamanla aginir ve bozulur. Bu nedenle, bozulma derecesinin, bozulmanin nerede oldugu
ve bozulma tiiriiniin bilinmesi verimli ve uygun maliyetli bakim/onarim i¢in kritik 6neme
sahiptir. Ayrica yol agini kullanan arag-yolcu-yaya-siiriiciilerin konforlu ve giivenli
ulasim durumunu korumak 6nemli bir amactir. Bazi arastirmacilar tarafindan karayolu

eksikliklerinin giivenlik ve ekonomi iizerindeki etkisi genis ¢apta incelenmistir (Miller
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and Zaloshnja 2009; Rojo et al. 2018). Ustyap: durumu &zelliklerinden biri olan iistyap:
bozulmasi yani yol kusur durumu, diinya genelinde gelismislik ve ekonomik duruma gore
ic yaklasim kullanilarak degerlendirilmektedir. Bu yaklasimlar manuel, yar1 otomatik ve

tam otomatik olarak ifade edilmektedir (Pierce et al. 2013).

Manuel yaklagim, denetgilerin (yerel belediye sorumlusu, devlet kurum yetkilisi
vs.), yavas hareket eden bir ara¢ kullanarak kaplama ylizeyinin gorsel incelemesini veya
kaldirim yiizeyi boyunca yiiriiyerek yol kaplamasini gozlemleyerek kusurlar1 not aldigi
ilkel bir yontemdir. Yol yiizeyinin manuel gorsel denetimi, denetcilerin 6znel
yargilarindan muzdariptir. Yol aglarinin uzunlugu goéz oniine alindiginda, zaman alici
oldugu kanitlanmig bu yaklasimin gerceklesmesi i¢in 6nemli bir insan miidahalesi
gerekmektedir. Ayrica, denetgilerin genellikle giivenlik seridinde fiziksel olarak
bulunmalar1 potansiyel olarak tehlikeli kosullara maruz birakabilecegi i¢in yol Kusur
durumunun nesnel olarak analiz edilmesi miimkiin degildir. Bununla birlikte, manuel
inceleme, yogun emek isteyen, maliyetli ve zaman alic1 olabilir. Ayrica manuel inceleme,
insan goérme hatasi, gegen araglar nedeniyle giivenlik sorunlarina ve trafik akisini olumsuz
engelleme gibi sorunlara yatkindir (Naddaf-Sh et al. 2020). Manuel yaklasimda yol
kusurlarinin yiiksek dogruluk ile belirlenme orami diisiik ve trafik giivenligini azaltici

etkenler barindirdigindan tercih edilmemesi gereken bir yaklagimdir.

Yar1 otomatik kaplama kusur durumu degerlendirmelerinde, yol goriintileri
hareket eden bir aragtan cep telefonu, harici kameralar ile otomatik olarak
toplanmaktadir. Ancak yol kusur tespiti ofisteki is istasyonlarinda c¢alisan ¢evrimdisi bir
stireg ile belirlenir (Pierce et al. 2013; Zalama et al. 2014). Yol agindaki yol kaplama
goriintlilerinin elde edilmesi siirecin otomatiklesme tarafi olarak nitelendirilmektedir.
Ancak yol kusurlarinin algilanmast manuel olarak yapildigi igin bu siire¢ yar1 otomatik
olarak isimlendirilmektedir. Bu yaklasim da manuel yaklasimda oldugu iizere siirecin
birgok alaninda insan faktoriinii barindirdig: i¢in yol kusurlarinin diisiik dogruluk ile
belirlenmesine ve nesnellikten uzak olmasina neden olmaktadir. Ayrica yol kusur
algilama siirecinin uzun siireclere yayilacagi ve fazla insan giicline ihtiya¢ duyulacagi

aciktir.

Tam otomatik kaplama kusur durumu degerlendirmelerinde genellikle karmasik

ve pahali sensorlerle donatilmis araglar kullanilir (Van Der Horst et al. 2019; Anonymous
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2022a). Goriintii bigiminde toplanan veriler daha sonra yoldaki kusur durumunu
belirlemek i¢in Oriintii tanima (stirekli devam ve tekrar eden sekiller olan oriintiileri
tanimaya yarayan bir teknoloji) yazilimi kullanilarak iglenir. Veri isleme siireci, veri

toplama sirasinda veya daha sonra ofiste gerceklestirilebilir.

Otomatik kaplama denetimi i¢in kullanilan 6zel araclar, kaplama goriintiileri de
dahil olmak tizere yol varliklarin1 yakalamak ve yolun uzunlamasina ve enine profillerini
elde etmek amaciyla genellikle lazer tarayicilar, yol profil olusturucular (Road Profiler:
bu cihazlar, 6n tampon boyunca monte edilen lazerler ve ivmedlgerlerle arayiizlenen bir
ara¢ bilgisayar1 ile donatilmis araglardir.) ve kameralar gibi c¢oklu sensorlerle
donatilmistir (Eisenbach et al. 2017; Zhang et al. 2018). Ancak bu tiir araglar pahalidir
ve bu tiir sistemleri satin almanin maliyeti, igerdigi sensorlere bagl olarak yarim milyon
dolara ulasabilmektedir. Mobil lazer tarama ile donatilmis araglarin yol kusur tespitinde
kullanilmas: gelismekte olan veya ekonomik sartlarin elverigsiz oldugu bir¢ok iilkede

maliyet agisindan oldukga yiiksektir (Arya et al. 2021).

Ozetlemek gerekirse yol kusurlarinin tespitinde genel olarak ii¢ yaklasim
bulunmaktadir. Ancak son yillarda yapay zeka ve alt dallarindaki gelisim dikkate
alindiginda arastirmacilar ikinci yaklasim olan yari-otomatik kaplama hasar durumu
tizerinde ¢aligmalar yapmaktadir. Yol kusurlarmin algilanma siireci insan manuel
belirlemesi yerine yapay zeka algoritmalar ile yiiriitiilmektedir. Ciinkii ana amacin yol
aginda var olan yol kusur tespitinin belirlenmesi oldugu ve bu amacin en dogru, hizl,
verimli ve diisiik maliyetli olarak gerceklesmesi yapay zeka tabanli sistemler ile olacagi

on gortilmektedir.

Yol kusurlar1 hakkinda hem ulusal hem de uluslararasi ¢alismalar detayli olarak
incelenmis ve analiz edilmistir. Literatiirde yer alan ¢alismalar incelendiginde 6zellikle
2016 yil1 itibariyle bu alanda bir egilim oldugu gézlemlenmistir. Bunun bir¢ok sebebi
olabilir. Yol aglarinin zamanla eskimesi ve iizerinde olusan hasarlar, AUS alaninda
disiplinler aras1 calisma arzusu, yapay zeka ve alt dallarina erisebilirlik, gelecegin yapay
zekada olacagi diislincesi ve yol hasar tespit araglariin yiliksek maliyetli olmas1 gibi
birgok sebep diistliniilebilir. Ayrica teknoloji alaninda yapilan akademik g¢alismalarin
yayinladigr ve en prestijli kuruluglardan bir tanesi olan Institute of Electrical and

Electronics Engineers (IEEE) 2014 yilindan itibaren Big Data ana baslig1 altinda farkl
11
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konularda konferanslar diizenlemektedir. 2020 Yilinda diizenlemis oldugu konferansin
ana temas1 “Yol hasar tespit miicadelesi” olarak ilan edilmistir. Bu baglamda onlarca
farkli iilkeden 121 ayrn takim, sunulan veri seti ile en iyi yol hasar tespit yaklasimini
Oonermek icin miicadele etmislerdir. Aslinda bu durum yol hasar tespitinin farkli bakis
acilart ile gergeklesmesinin uluslararasi platformlarda ne kadar 6nem arz ettiginin ispati
olarak ifade edilebilir. IEEE ayrica 2018 ve 2019 yilinda diizelemis oldugu
konferanslarda ana tema yol hasar1 olmasa da bu alanda var olan ihtiyac1 gordiigii i¢in yol
hasar verilerinin toplanmasi i¢in bazi aragtirmacilardan destek almistir. Yol hasar
verilerinin agik kaynak olarak sunulmasi 2018 yili itibariyle baglamistir. Yol hasar veri
seti (RDD) olarak literatiire kazandirilmistir (Anonymous 2021). Kitle algilama tabanli
Yol Hasar1 Tespit Yarigmasi (CRDDC2022) ile toplam alt1 farkl: tilkeden elde edilen yol
hasar verileri ile birlikte bu alanda yapilan ¢calisma trendi daha da hiz kazanmistir. Bir¢ok
takimin katilm sagladigi bu yarigmada son teknoloji nesne algilama modelleri

kullanilmistir.

2.2. Yol Kaplamasinda Meydana Gelen Kusurlarinin Belirlenmesine Yonelik

Yapilan Calismalar

Yol aglar1, yapim asamasindan belirli bir siire sonra yaslanmakta ve denetleme is
yiikii giderek artmaktadir. Denetlenecek yol ag1 uzunlugunun 6niimiizdeki dénemde hizla
artmasi beklenmektedir. Buna ek olarak, yol aglarinin eskimis ve etkilenen kisimlarinin
kesfi su ana kadar yalnizca deneyimli saha miihendislerinin uzmanligia bagli olmakla
birlikte yerel yonetimlere bagl yol aglar1 daha kalifiyesiz denetime maruz kalmaktadir.
Ancak denetimlere olan talebin artmasi nedeniyle bircok alanda saha teknisyeni (uzman)
ve mali kaynak sikintis1 yasanmaktadir. Ozellikle mali kaynak veya uzman eksikligi
nedeniyle uygun denetimleri saglayamayan yerel belediyelerin sayis1 artmaktadir. Bu
problem sadece iilkemiz icin degil Japonya ve ABD gibi gelismis iilkeler i¢in de
mevcuttur (Maeda et al. 2018). Altyap1 bakimi ve yonetiminde yasanan sorunlarin tiim
diinya iilkeleri tarafindan yasanmas1 muhtemeldir. Altyap1 bakimi ve yonetimindeki bu
olumsuz egilim g6z oniine alindiginda, etkin ve geligsmis altyapr bakim yontemlerine
acilen ihtiya¢ duyuldugu agiktir. Bu soruna ¢oziim olarak, lazer teknolojisi veya goriintii
isleme kullanan yontemler gibi altyapiyi, 6zellikle de yol kosullarint verimli bir sekilde

denetlemek i¢in birgok yontem incelenmistir. Ayrica 1989'dan 2000'e kadar gecen 11
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yilda insaat mihendisligi problemlerinde sinir aglarin1 kullanan bir¢ok c¢alisma
bulunmaktadir (Adeli 2001). Son zamanlarda yol yilizeyi incelemesini otomatiklestirmek
i¢in bilgisayarli gérme ve makine 6grenme teknikleri basariyla uygulanmistir (Zalama et
al. 2014; Jo and Ryu 2015). Yol hasar verileri IEEE’nin diizenledigi Big Data
konferanslari ile acik kaynak olarak sunulmaya ve her gecen yil gelistirilmeye devam

etmektedir. 2018 yilinda baslayan siire¢ gliniimiizde halen devam etmektedir.

Tiim bu stiregler dikkate alindiginda Maeda et al. (2018) 2018 yilinda sekiz adet
yol kusur veri seti olusturmuslardir. Yol yiizeyi kusuru gesitli kategorilere ayrilmis
olmasina ragmen Japonya'da, Yol Bakim ve Onarim Rehberi’ne gore sekiz kategoriden
olusmaktadir. Bu ¢alismada yeni, biiyiik 6l¢ekli bir yol kusur veri seti gelistirilmis ve
ardindan en son teknolojiye sahip evrisimli sinir ag1 (CNN) yontemini temel alan bir
kusur tespit modelini egitip degerlendirilmistir. Yol kusur verilerinin toplanmasi igin yedi
yerel yonetim (Ichihara sehri, Chiba sehri, Sumida bolgesi, Nagakute sehri, Adachi
bolgesi, Muroran sehri ve Numazu sehri) secilmistir. Toplamda yaklasik 1.500 km yol
kat edilerek 163.664 yol goriintiisii elde edilmistir. Yedi belediye kentsel alanlari, hava
durumu ve mali kisitlamalar gibi bolgesel 6zellikleri agisindan ¢ok cesitlidir. Aracin 6n
camina yerlestirilen akilli telefon kameras1 yardimai ile goriintiiler elde edilmistir. Cizelge
2.1°de farkli kusur tiirleri ve tanimlari listelenmektedir. Bu yazida her hasar tiirii D00 gibi
bir sinif ad1 ile temsil edilmektedir. “D” harfi kusur anlamina gelen “defect” kelimesinden

gelmektedir.

Cizelge 2.1. RDD 2018 veri setinde yer alan yol kusur tiirleri ve tanimlar1 (Maeda et al.

2018).
Kusur tiirii Detay Simf
1ISMI
Boyuna Yol kenari ¢atlagi(Wheel-marked part) D00
Dogrusal Derz catlaklari(Construction joint part) D01
Catlak Catlak Enine Diistik 1s1 ¢atlaklari(Equal interval) D10
Derz ¢atlaklari(Construction joint part) D11
Timsah Catlag: Timsah catlagi D20
Cukur D40
Diger hasarlar Yaya gegit bulanikligi D43
Serit ¢izgisi bulanikligi D44
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Elde edilen veri seti 9.053 adet etiketli yol kusur gorselinden olugsmaktadir. Bu
9.053 goriintiiden 15.435 smirlayict kusur kutusu agiklanmistir. Japonya'nin gesitli
bolgelerinde c¢ok sayida yol fotografi c¢ekilmistir ancak bazi verilerin yanli olmasi
onlenememistir. Ornegin D40 gibi hasarlar daha ciddi bir tehlike olusturmakta ve
dolayisiyla yol yoneticileri bu hasarlari meydana gelir gelmez onarmaktadir. Dolayisiyla
gercekte cok fazla D40 hasar tiirii elde edilmesi zordur. Elde edilen verilerin egitilmesinde
Tek Atis Coklu Kutu Dedektorii (SSD) Inception V2 ve SSD MobileNet ¢ergeveleri tercih
edilmistir (Liu et al. 2016). Derin 6grenmeyi kullanan nesne tespit algoritmasinda
verilerden Ogrenilen parametreler ¢ok biiyilk oldugu icin arastirmacilar tarafindan
belirlenen hiper parametrelerin sayisi da oldukca fazladir. Model sonuglari incelendiginde
genel olarak, SSD MobileNet daha iyi sonuglar vermektedir. Tespit sonuglarini daha iyi
anlamak i¢in hata analizi yapilarak hatalar, yanls pozitifler ve yanlis negatifler olarak
siiflandirilmistir. Yan oluklarin ve rogar kapaklarinin hasar olarak degerlendirildigi ve
on cam sileceklerinden gelen yansimanin yaya gecidinde bulanik olduguna karar verilen

ornekler yer almaktadir.

Maeda et al. (2020) gerceklestirdigi calismada, Yol Hasar1 Veri Seti 2018’
(RDD2018) (Maeda et al. 2018) giincellenmis ve buna Yol Hasar1 Veri Seti 2019
(RDD2019) adin1 vermistir. Giincellemeler, etiketli yol gortintiisii verilerinin eklenmesini
ve her goriintiiniin etiketleme kalitesinde 1iyilestirmeler igermektedir. Ayrica bu
calismada, ¢ukur hasarinin yollarda konfor ve giiveni olumsuz etkilediginden RDD2019
ile cukur tespit dogrulugunu iyilestirmistir. Cukur tespit dogrulugunun bir ilerici biiyliyen
iiretken adversarial ag (PG-GAN) ve Poisson harmanlama yontemleri kullanilarak
gelistirilebilecegini gostermektedir (Gao et al. 2019). Kisaca, PG-GAN kullanilarak
yapay olarak sadece verilen dikdortgenin iginde bir ¢ukur olusturulmakta ve bu
goriintiiler Poisson harmanlama yoluyla zarar gdérmeden yol goriintiileri ile
birlestirilmektedir. Olusturulan goriintiiler yeni/ek egitim verileri olarak kullanilmistir.
PG-GAN, diistik ¢oziniirliikli olanlardan yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiiler olusturmak
i¢in artiml1 ¢ok asamali egitim kullanarak gergekgi goriintiiler tiretmektedir (Karras et al.
2018). Bu arastirmada, yiiksek ¢oziintirliikli gukur goriintiilerini egitmek igin 128 x 128
sentetik goriintii olusturmak iizere PG-GAN kullanilmistir. Insaat miihendisliginde bir
nesne algilama gorevi icin GAN tabanli veri artirmayr uygulayan ilk ¢aligmadir. Ancak

bazi aragtirmalar, egitim siireci sirasinda ve orijinal veri kiimesi kiigiik oldugunda veri
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Onyargilarinin artabilecegini one slirmekte; bu nedenle, GAN tabanli veri artirma daha
diisiik dogruluga yol agabilmektedir. Bu nedenle, bu ¢alismayla olusturulan goriintiilerin
kaliteli olup olmadigini dogrulamak i¢in uzman yol yoneticileri tarafindan gorsel test ile
dikkatli bir sekilde analiz edilmistir (Salimans et al. 2016). Onerilen yontem dort adimdan

olusmaktadir.

e RDD 2018 veri setinde ¢ukuru i¢eren bir dikdortgen kutu kesilir.

e PG-GAN kullanarak iiretken modeli egitilir ve sentetik goriintiiler olusturulur.

e Olusturulan goriintiileri Poisson harmanlama kullanarak hasarsiz yol goriintiileri
ile birlestirilir.

e PG-GAN ve Poisson harmanlamasi tarafindan olusturulan sentetik goriintiileri

RDD2019 ile birlestirerek yol hasar1 tespit modeli egitilir.

2018 yol hasari veri kiimesine ek olarak rogar kapagi kusur tiirii de D50 olarak bu
calisma ile eklenmistir. 2018 yol hasar goriintisi 9.053 iken 2019°da 13.135°¢
yikseltilmistir. Her iki veri setine ait Kusur tirii bazl karsilastirma Sekil 2.1°de
verilmistir. Yeni eklenen goriintiilerden 2.000 adeti test asamasi igin kullanirken geri
kalan verileri 9’a 1 olacak sekilde egitim ve dogrulama i¢in ayrilmistir. Bu calisma,
onceki makalede bahsedilen metodolojiyi takip etmistir (Maeda et al. 2018). Bu
arastirmada Howard et al. (2017) tarafindan olusturulan MobileNet ile SSD ve Resnet50
ile SSD kullanilmistr.

RDD 2018
mRDD 2019

8000

SRx|

D00 D01 D10 DI11 D20 D40 D43 D50

Goriintii sayis1

Yol hasar tiiri

Sekil 2.1. RDD 2018 ve 2019 yol hasar goriintii sayilarinin zamanla degisimi

15



2. KAYNAK OZETLERI

2018 ve 2019 yilinda IEEE tarafindan gergeklesen Big Data konferanslarinda yol
hasarlar1 ile ilgili ¢aligmalar bazi arastirmacilar tarafindan ger¢eklesmis olup konferansin
ana basliklar1 altinda yer almamistir. Ancak 2020 yilinda diizenlenen konferansin ana
temalarindan bir tanesi de yol hasaridir. Ciinkii 6nceki iki yilda elde edilen ve yeni
eklenen veriler ile birlikte biiyilk veri hazirligi tamamlanmistir. Yol hasarlarinin
belirlenmesinin altinda bircok neden yer almaktadir. Yol aglar1 insanlarin yagamlari
tizerinde dogrudan ve O6nemli bir etkisi oldugundan, yollarin bakim ve yonetiminin
kapsamli bir sekilde yapilmasi gerekmektedir. Bununla birlikte, yol hasari
degerlendirmesine yonelik geleneksel yontemler manuel incelemeyi igerir ve zaman
alicidir, maliyetlidir, oldukca Ozneldir ve hataya aciktir. Bu tiir yol hasarlarini
degerlendirebilecek ve onarim c¢aligsmalari i¢in en uygun kaynak tahsisine iliskin karar
verebilecek uzmanlarin sayisi sinirl oldugundan sorun daha da koétiilesmektedir. Ayrica
mali kaynak yetersizligi bir¢ok yerel yonetimin yeterli denetimleri zamaninda
yapamamasina neden olmaktadir. Bazi belediyeler, yiiksek performansli sensorler
kullanarak yol hasar1 tespitini otomatik hale getirmektedir. Bununla birlikte, bu
sensorlerin yiiksek maliyeti, denetlenecek yollarin genis alan1 nedeniyle bunlarin {ilke
diizeyinde kullanilmasimni olanaksiz kilmaktadir. Bu nedenle yol hasarlarinin
degerlendirilmesini kolaylastiracak, yol yiizeyindeki hasarlar1 diisiik maliyetle ve daha
kisa siirede tespit edebilecek bir sisteme ihtiyag ortaya ¢ikmaktadir. 2018 yili itibariyle
bu diisiince i¢in ¢ozlim Onerileri baslatilmis ve bu yarigma ile daha saglam ¢oziim

onerileri elde edilmistir.

Yarisma komitesi Hindistan, Japonya ve Cek Cumbhuriyeti’nden elde edilen
veriler ile birlikte 2018 yilina gore veri seti sayisini ii¢ katina ¢ikarmigtir. Ancak yol hasar
simniflamasinda smirlamaya gidilmistir. D00, D10, D20 ve D40 hasar tiirleri i¢in
calismalar devam etmistir. Bu durumun ana sebebi olarak diger yol hasarlarinin
toplanmasinin zor ve maliyetli olusu gosterilmistir. Katilimcilarin ii¢ iilkeden alinan
goriintiideki yol hasarlarin1 otomatik olarak taniyabilecek bir algoritma Onermeleri
gerekmektedir. Veri seti; Egitim, Testl ve Test2 olarak ii¢ bolime ayrilmistir.
Arastirmacilarin uygulamis olduklar1 modellerin performans degerlendirme kriteri F1

puani ile dlgiilmiustiir.
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Arya et al. (2020), IEEE Uluslararasi Biiyiik Veri Konferansi 2020'nin bir pargasi
olarak diizenlenen bir Biiyiik Veri Kupast olan Kiiresel Yol Hasar1 Tespit Yarismasini
(GRDDC) bu ¢alisma ile 6zetlemektedir. Yarigmaya farkli tilkelerden 121 takim katilim
saglamistir. Bu calisma en i1yl 12 ¢oziimii ele almaktadir. En iyi performans gosteren
model, Testl'de 0,67 ve Test2'de 0,66 F1 puani elde etmek i¢in YOLO tabanli topluluk
O0grenimini kullanmaktadir. Makale, sunulan yarismada basarili olan modellerin ve

gelecekteki yarigsmay1 gelistirilebilecek yonlerin bir incelemesiyle sona ermektedir.

Naddaf-Sh et al. (2020) yol hasar tespitinde dogruluk, ger¢cek zamanli performans
ve Olceklenebilirlik arasindaki dengeyi saglamak i¢in EfficientDet ad1 verilen tek asamali
bir ag ailesi kullanmigtir. Tan et al. (2019)’lan1 tarafindan gelistirilen EfficientDet,
donanim kaynagi kisitlamalarina gore verimli bir sekilde 6l¢eklenebilen tek agamali, tek
modelli ve tek 6lgekli bir nesne dedektoriidiir. Ayrica egitilen model, sinirli donanim ve
giic kaynaklarina sahip mobil cihazlardan ¢oklu Grafik isleme Unitesi (GPU) is
istasyonlarina kadar ¢esitli u¢ cihazlarda dagitilabilir. EfficientDet'te ¢cok 6lgekli 6zellik
cikarma gorevi EfficientNet omurgasi tarafindan gergeklestirilir (Tan and Le 2019). Dort
farkli yol hasar smifi ile ger¢eklesen algilama siiresi farki parti boyutu (Batch size) ve
cikarim siireleri ile gergeklestirilmistir. Onerilen modeller %52 ile %56 arasinda degisen
F1 puanlart ve saniyede 10-178 goriintli arasinda ortalama ¢ikarim siiresiyle

sonuglanmistir.

Pei et al. (2020) bu makale ile ii¢ iilkeden (Hindistan, Japonya ve Cek
Cumhuriyeti) alinan goriintiilerde yer alan mevcut yol hasarlarini tespit etmek igin
GRDDC’de kullandig1 ¢6ziimii sunmaktadir. Yarigma siirecinde, goriintiilerdeki
nesneleri tespit etmek icin temel model olarak Cascade R-CNN segilmistir (Cai and
Vasconcelos 2018). Biiyiik bir veri kiimesinde kesin bir agiklama yapmanin, nesne
algilama performansi agisindan ¢ok 6nemli oldugu ve her goriintiideki her nesne i¢in
sinirlayict  kutular yerlestirmenin zaman alict ve maliyetli oldugu yaygin olarak
bilinmektedir. Egitim asamasinda etiketli verilere bir dizi veri artirma teknigi (yol
boliimleme, ¢evirme, karistirma) uygulanmaktadir. Farkli algilama modelleri ve omurga
aglart ile veri seti egitilerek karsilastirma siireci gergeklestirilmistir. Son olarak, 6nerilen
yontem, sirasiyla Testl veri kiimesinde 0,6290 ve Test2 veri kiimesinde 0,6219 ortalama

F1 puani elde ederek yarismay1 3. sirada tamamlamustir.

17



2. KAYNAK OZETLERI

Vishwakarma and Vennelakanti (2020) bu c¢alisma ile model se¢imi, ayarlama
stratejisi ve GRDDC igin elde edilen sonuglart igeren ¢oziim hakkinda bir rapor
sunmaktadir. Nesne algilama i¢in tek ve cok asamali a§ mimarileri degerlendirilmis ve
Detectron2 ve YOLOV5 (Hocher 2020) gibi son teknoloji iiriinii agik kaynakli PyTorch
cerceveleri kullanarak bir kiyaslama saglanmistir. Egitimin etkisi tek bir genellestirilebilir
modele gore lilke bazinda incelenmistir. Deep Residual Network (Resnet) (He et al. 2016)
ve Ozellik Piramit Ag1 (FPN) (Lin et al. 2016) omurgasina sahip iki asamal1 Faster R-
CNN (Ren et al. 2017) iizerinde gergeklestirilen deneyler i¢in ayarlama stratejisi kisaca
aciklanmistir. Ek olarak, tek asamali dedektor olan YOLOvVS modeliyle karsilastirilmali
analiz saglanmistir. Sirasiyla Resnet-50 ve Resnet-101 omurgalarina sahip ¢ok asamali
Faster R-CNN modeli kullanarak Test2'de 0,542 ve Testl veri kiimelerinde 0,536
ortalama F1 puani elde edilmistir. Deneyler, K80'e sahip Google Colab ve 1080Ti,
NVIDIA tiiketici sinifi  GPU'ya sahip bir Linux bilgisayar kullanilarak
gergeklestirilmistir.

Mandal et al. (2020) yol kaplama bozukluklarinin otomatik olarak algilanmasi ve
siiflandirilmasi, kaplama ylizeylerinin zamaninda bakim ve onarim edilmesi agisindan
kritik 6neme sahip oldugunu vurgulamislardir. Bu ¢alismada yazarlar, yol hasarlarini
tespit etmek ve karakterize etmek icin farkli ag omurgalarina dayali son teknoloji liriinii
derin oOgrenme algoritmalarim1 kullanmaktadirlar. Smiflandirma performanslarini
degerlendirmek i¢in CSPDarknet53, Hourglass-104 ve EfficientNet gibi farkli omurga
modellerinin etkisi incelenmistir. Modeller; Japonya, Cek Cumhuriyeti ve Hindistan'in
kentsel ve kirsal sokaklarinda ¢ekilen 21.041 goriintii kullanilarak egitilmistir. Son olarak
modeller, hasarlar1 tahmin etme ve siniflandirma yeteneklerine gore degerlendirilmis ve
istatistiksel hassasiyet ve duyarlilik degerlerinden elde edilen F1 puani kullanilarak test
edilmistir. En iyi performans gosteren YOLO modeli, GRDDC tarafindan yayinlanan iki
test veri setinde 0,58 ve 0,57 F1 puani elde etmistir. Modellerin timsah tipi ¢atlaklar1 ve
cukurlarn tespit etmede genel olarak iyi performans gosterdigini ancak enine catlaklar
tespit etmekte zorluk yasadiklarmi gosteriyor. Onerilen ¢dziim ile yarismaya katilan

diinya ¢apindaki 121 takim arasinda 4. sirada yer almasina katki saglamistir.

Liu et al. (2020) geleneksel yol hasari tespitinin biiyiilk miktarda manuel ¢aba

gerektirmesi nedeniyle, yol hasarlarin1 otomatik olarak tespit edebilen goriintii tabanl
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sistemlerin Onerilmesi gerektigini diisiinmektedir. Bu ¢aligmada yol hasarlarini verimli
bir sekilde tespit etmek icin derin 6grenme modellerini kullanmaktadir. Ozellikle yol
alanlarini tespit etmek ve ham goriintiiler i¢in bir yol ilgi haritas1 olusturmak amaciyla bir
segmentasyon yontemi uygulanmistir. Daha sonra tespitin tamamlanmasi i¢in Faster R-
CNN ve YOLOv4'i (Bochkovskiy et al. 2020) igeren son teknoloji tirlinii derin hedef
tespit modelini benimsenmistir. Ayrica daha iyi sonuglar i¢in tek model tahminlerinden
olusan bir topluluk stratejisi onerilerek Test1 i¢in 0,5636 ve Test2 i¢in 0,5707 F1 puanlar1

elde edilmistir.

Kortmann et al. (2020) yol hasarlarimin federal karayolu otoriteleri ve onlarin
altyapt yOnetiminin yani sira otonom siiriis gorevi ve dolayistyla ara¢ yolculariin
giivenligi ve konforu agisindan da 6nem arz ettigi fikrine sahiptirler. Bu nedenle farkli
tiirdeki yol hasarlarinin otomatik olarak tespit edilmesi arastirilmistir. Calismanin veri
temeli Japonya, Hindistan ve Cek Cumhuriyeti'nden ¢ok sayida etiketli gorselin yer aldig1
RDD2020 veri seti tarafindan saglanmaktadir. Derin 6grenme tabanli 6nceden egitilmis
Faster R-CNN algilama modeli olarak kullanilmistir. Tek tahminci ve bdlgesel uzman
i¢cin makro, mikro ve agirlikli F1 puanlari incelendiginde 0,487°lik bir degere ulasildig:

gozlenmektedir.

Zhang et al. (2020) yol denetiminin otomasyonu i¢in hizli ve dogru yol hasari
tespitinin ¢ok donemli oldugunu ve derin 6grenmeye dayali dijital goriintiilerde tipik yol
hasar1 tespiti i¢in ¢oziim Onerisini bu calismada gerceklestirmistir. Yakin zamanda
onerilen YOLOv4 temel ag olarak secilirken veri artirmanin, aktarim Ogreniminin,
optimize edilmis baglantilarin ve bunlarin birlesiminin etkileri degerlendirilmistir. Tek
bir modelle ¢ok siifli drnekler iiretebilen, liretken rakipsel bir aga dayali yeni bir yol
hasar1 veri liretme yontemi Onerilmistir. Yol hasar verilerini olusturmak i¢in GAN
kullanilmasimi ve bdylece egitim setindeki Orneklerin zenginlestirilmesi Onerilmistir.
GAN tarafindan iiretilen 1.126 sentetik goriintiiden sonra RDD 2020 veri setinin Test1 ve
Test2 kisminda 0,5538 ve 0,5412 F1 puanlarina ulasilmistir.

Hascoet et al. (2020) yaslanan altyapinin bakimi, su anda diinyanin her yerindeki
yerel ve ulusal yoneticilerin karsilagtigt bir zorluk oldugunu ve etkin altyapi bakiminin

onemli bir 6n kosulu olarak ¢ok biiyiik yapilarin durumunun siirekli olarak izlenmesi
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oldugunu diisiinmektedir. Bilgisayarli gérme, Ozellikle derin 6grenme modellerinin
basarili uygulamalarindaki ilerlemeler daha 6nce otomatiklestirilmesi miimkiin olmayan
gorlintii gorevlerinin otomasyonuna olanak taninmakta ve yoneticilere altyapr bakim
operasyonlarint optimize etme konusunda umut verici olanaklar sunmaktadir. Bu
baglamda, GRDDC derin 6grenme ve bilgisayarli goriintii aragtirmacilarina siirece dahil
olma ve yol aglarindaki kaplama hasarlarini dogru bir sekilde takip etme firsati
vermektedir. Onerilen yaklasim basitlik agisindan Faster RCNN iki asamal1 algilama
mimarisine dayaniyordu. Cogu deneyde temel omurga olarak bir ResNet-50
kullanilmistir. Modelin bu test setlerinde elde ettigi F1 puani, Testl ve Test2 i¢in sirasiyla
0,541 ve 0,543'tiir. Modeli yerel bir karayolu aginda uygulamaya koyma hedefiyle

RaspBerry Pi 4 ve goriintli yakalamak i¢cin PiCamera HQ kamera kullanilmistir.

Pham et al. (2020) yol aglarinin yasamin bir¢ok yonii i¢in hayati 6neme sahip
oldugunu ve yol bakiminin insan giivenligi agisindan ele alinmasi gerektigini
savunmuglardir. Yol hasarlarinin zamaninda onarilmasima olanak tantyan kritik
gorevlerden biri, bunlarin hizli ve verimli bir sekilde tespit edilmesi ve
siniflandirilmasidir. Bu ¢alisma, bu gorevler icin degerlendirilen stratejileri ve deneyleri
detaylandirmaktadir. Spesifik olarak, Detectron2'nin Faster R-CNN uygulamasini farkl
temel modeller ve konfigiirasyonlar kullanarak degerlendirilmistir. Sonuglar,
Detectron2'nin varsayilan yapilandirmalarina sahip Faster R-CNN i¢in X101-FPN temel
modelinin, bu zorlukta farkli iilkelere aktarilabilecek kadar verimli ve genel oldugunu
gostermektedir. Bu yaklagim, yarismanin Testl ve Test2 setleri i¢in sirasiyla %51,0 ve
%351,4 F1 puanlartyla sonuglanir. Her ne kadar gorsellestirmeler iyi tahmin sonuglari
gosterse de F1 puanlar diisiik kalmaktadir. Bu nedenle, bu veri kiimesi i¢in etiketleme
stirecini 1iyilestirecek stratejiler de Onerilerek daha iyi sonuglar elde edilecegi

agiklanmustir.

Doshi and Yilmaz (2020) teknolojideki, 6zellikle de bilgisayarli gorme alanindaki
son gelismelerle birlikte, artik farkli tiirdeki yol hasarlarini tespit etmenin ve
siniflandirmanin miimkiin hale geldigini ifade etmektedirler. Bu ¢alismada GRDDC’de
sunulan yol hasarlarinin etkili bir sekilde tespiti ve siniflandirilmasi i¢in bir topluluk
modeli sunulmaktadir. Onerilen yaklasimda YOLOv4 nesne dedektdriiniin kullanilmustir.

Topluluk yaklasimi, birkag farkli model versiyonuyla kapsamli bir sekilde test edilmistir
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ve Testl veri kiimesinde 0,628 ve Test2 veri kiimesinde 0,6358 F1 puani elde etmeyi

basarmistir.

Jeong (2020) derin 6grenmeye dayali teknoloji, gergek diinyamizdaki nesne
algilama gorevlerinin kilidini agmak i¢in iyi bir anahtar oldugunu diisiinmektedir. Derin
sinir aglarmi kullanarak yol hasarlarini tespit etmek gibi tehlikeli ve ¢ok zaman alan
ayrica her gilin yapilmasi gereken bir sorunu ortadan kaldirma zorlugunu benimsemistir.
Bu calisma, GRDDC’de ¢esitli yol hasarlarini tespit etmek i¢in YOLO kullanan ¢oziimii
aciklamaktadir. YOLOVS5x tabanli ¢6ziim yaklasimi hafif ve hizli olmakla birlikte yiiksek
dogruluk oranina sahiptir. Test zamanli ¢ogaltma topluluk modeli kullanarak 0,58'lik bir
F1 puani elde edilmis olup ve bu deger, gercek yol hasarini gergek zamanli olarak tespit

etmek icin yeterli bir ¢6ziim 6nerisi oldugu belirtilmistir.

Hegde et al. (2020)’a gore etkili yol bakimi i¢in yol idare ekiplerinin zahmetli ve
zaman alict manuel incelemelerini onlemek amaciyla otomatik bir izleme sistemi
gereklidir. Potansiyel bir ¢oziim olarak ise gozetleme kameralari, arag i¢i kameralar veya
akill telefonlar gibi gesitli goriintii kaynaklarinin halihazirda mevcut olmasi nedeniyle
goriintii isleme tabanli teknolojilerin kullanilmasi planlanmaktadir. Bu tiir goriintii tabanli
¢Ozlimler yol hasarlarinin tespit edilmesini ve siniflandirilmasimi saglamaktadir. Bu
makale, yol hasar1 tespiti ve siniflandirmasi i¢in derin 6grenmeye dayali gériintii analizini
tanitmaktadir. Test siiresini artirmaya yonelik toplu 6grenme yaklagimlart GRDDC veri
kiimesi kullanilarak kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Ilk énce Faster R-CNN,
YOLOv3 (Redmon and Farhadi 2018) ve ultralytics-YOLO dahil olmak iizere gesitli
CNN tabanli nesne algilama yontemleri degerlendirilmistir. u-YOLO'nun hem Faster R-
CNN hem de YOLOvV3'ten daha iyi performans gostermistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen

yaklasimin 0,67'ye kadar F1 puani elde ettigini gostermektedir.

Yollarin insanlarin yasamlari iizerinde dogrudan ve énemli bir etkiye sahip oldugu
g6z Oniine alindiginda, yollarin bakim ve onariminin zamaninda ve kapsamli bir sekilde
yapilmasi gerekmektedir. Ancak mali kaynak yetersizligi birgok yerel yonetimin yeterli
denetimleri zamaninda yapamamasina neden olmaktadir. Bazi belediyeler, yliksek

performansl sensorler kullanarak yol hasari tespitini otomatik hale getirmektedir.
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Bununla birlikte bu sensorlerin yiiksek maliyeti ve denetlenecek yollarin genis alani

nedeniyle bunlarin iilke diizeyinde kullanilmasini olanaksiz kilmaktadir.

Onceki yarismalarda katilimcilar, modelleri egitmek igin yalnizca yarisma veri
kiimesini kullanmakla siirliydi. CRDDC2022 ile katilimcilarin kendi veri setlerini
gelistirmelerine/Onermelerine olanak taninarak bu kisitlama ortadan kaldirilmigtir
(Anonymous 2022b). Bu yarismanin ana temasi, katkida bulunanlarin seg¢imine gore
toplanan sensOr verilerinin kitlesel olarak kaynaklanmasi anlamina gelen "Kitlesel
Algilama"dir. Bu yarigsma Hindistan, Japonya, Cek Cumbhuriyeti, Norveg, ABD ve Cin
gibi alt1 farkli iilkeden hasarli kisimlart barindiran yol goriintiilerini igermektedir. Hasar
bilgisi, siirlayict kutunun koordinatlart ve kutuyla iligkili hasarin tiiriinii gosteren bir
etiket olarak saglanir. Veri seti egitim ve test olmak iizere iki boliime ayrilmistir. Egitim
verilerinin etiketlenmis olarak arastirmacilara saglanirken test seti yalnizca modelleri test
etmeye yonelik oldugu i¢in etiketsiz olarak sunulmustur. Yeni eklenen iilkelerden Norveg
ve ABD’den gelen verilerin RDD2020 verileri formatini takip ettigi belirtilebilir (yol
goriintiileri, araca monteli kameralar kullanilarak yol yiizeyine paralel olarak yakalanir).
Cin i¢in, diger iilkelerden farkli bir agida yakalanan veriler (drone/el tipi akilli telefon
kullanilarak c¢ekilen yukaridan asagiya/egik goriintiiler) kullanilmaktadir. Bu verileri
eklemenin amact veri kiimesinin heterojenligini arttirmaktir. Kullanicilar, modeli
egitirken veri kiimesini bir biitlin olarak m1 kullanacagina veya yukaridan asagiya

goriintiileri atlayip atmayacagina karar verebilir.

Arya et al. (2022) bu galisma ile IEEE Uluslararasi Biiylik Veri Konferansi’nin
bir parcasi olarak diizenlenen CRDDC’y1 6zetlemektedir. Biiyiik Veri Kupasi1 yarismasi,
yayinlanmis bir veri kiimesini ve net degerlendirme Olgiitleriyle iyi tanimlanmis bir
sorunu igermektedir. Yarigmalar, katilimcilar icin gercek zamanli bir ¢evrimigi
degerlendirme sistemi saglayan bir veri rekabeti platformunda gergeklestirilir. Sunulan
vakada veriler Hindistan, Japonya, Cek Cumhuriyeti, Norveg, ABD ve Cin'den toplanan
47.420 yol goriintiisiinden olusuyor ve bu iilkelerdeki yol hasarlarinin otomatik olarak
tespit edilmesine yonelik yontemler onerilmektedir. Bu yarigsmaya 19 iilkeden 70'in
tizerinde takim kayit yaptirmistir. Bu makale, bu ekipler tarafindan onerilen en iyi 11

¢Oziimii Ozetlemektedir. En iyi performans gosteren model, alt1 {ilkenin tamamindan
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alinan test verileri i¢in %76'lik bir F1 puan1 elde etmek tizere YOLO ve Faster-RCNN

serisi modellerine dayali toplu 6grenmeyi kullanmaktadir.

Wang et al. (2022) bilgisayarl1 gorme alanindaki gelismeler, otomatik ve etkili
gorilintii tabanl1 yol hasari tespiti i¢in firsatlar yaratacagini bildikleri i¢in derin evrigimli
sinir aglar1 sayesinde yol hasariin lokalizasyonu ve siniflandirilmasi igleminin ayni anda
gerceklestirilebilir olacagini planlamaktadirlar. Bu makale, YOLOvV5 agmi ve dikkat
modiillerini temel alan test siiresini artirmaya sahip bir topluluk modeli 6nermektedir.
Goriintiilerde yola daha fazla odaklanmak ic¢in dikkat modiillerine sahip bes adet
gelistirilmis YOLOvVS5 modeli onerilmektedir. Ayrica, model genellemesini ve tespit
performansini iyilestirmek icin topluluk Ogrenimi ve test siiresinin artirilmasi
benimsenmistir. Farkli topluluk modelleri, bes test veri kiimesinde ortalama 0,65177 F1

puani elde etmistir.

Ding et al. (2022) kentlerin biiyiimesi ve arag¢ sayisinin artmasiyla birlikte yollarin
bakimi ve onariminin daha fazla ilgi gordiigiinii ayrica iscilik maliyetini azaltmak i¢in
farkli cografi ortamlardan ve algilama cihazlarindan alinan yol hasar1 goriintiilerinden en
iyi sekilde yararlanmanin kacinilmaz oldugunu vurgulamaktadir. Bu c¢aligmada
CRDDC’de en iyi sonuca ulasan birincilik ¢oziimii agiklanmaktadir. Sirasiyla tek asamali
ve iki asamali temel modelleri olarak YOLO serisi modelleri ve Faster RCNN
kullanilmaktadir. Onerilen modeller toplam alt iilkenin veri kiimeleri iizerinde dogrudan
egitilmistir. Ayrica, topluluk 6grenimi ve test sliresinin artirtlmasiyla topluluk modeli,
ince ayar yapmadan her bir lilkenin (Hindistan, Japonya, ABD ve Norveg) siralama
tablosunda en iyi sonuglar1 elde etmektedir. Topluluk modeli, genel ve ortalama skor

tablosunda 0,7699 ve 0,7160'lik F1 puanlarina ulasarak iyi bir performans sergilemistir.

Bhavsar et al. (2022) goriintii tabanli teknoloji, gozetleme kameralar1 veya arag
ici kameralar gibi ¢esitli goriintiilerin yaygin olarak elde edilebilmesi nedeniyle dnemli
bir segenek olarak géormektedirler. Bu ¢6ziime yonelik olarak bu makale, farkli iilkelerden
toplanan c¢esitli goriintiilerdeki yol hasarlarini tespit etmek ve siiflandirmak i¢in derin
ogrenmeye dayali bir yaklasim sunmaktadir. Onerilen yaklasim, iilke bagina egitilen

bireysel modelleri ve tiim iilkeler i¢in egitilen genel bir modeli biitiinlestirmektedir.
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Deneysel sonuclar, YOLOvS5x yaklagimmin 0,73'e kadar F1 puami elde ettigini

gostermektedir.

Okran et al. (2022) bu ¢alismada, alt1 tilkede farkli toplama sistemleri (araglara ve
dronlara monte edilmis kameralar ve akilli telefon kameralar1) tarafindan elde edilen
goriintiilerde catlak tespiti icin derin 6grenmeye dayali etkili bir model dnermektedir.
Basarili egitim prosediirleri kullanilarak ve ¢ok 6lgcekli 6zellik ¢ikarim modelleri dahil
edilerek son teknoloji nesne algilama teknigi YOLOv7'nin etkili varyasyonlar
kullanilarak olusturulmustur (Wang et al. 2022). Ust catlak tespit modelleri, dnerilen
topluluk modelini olusturmak i¢in maksimum olmayan bastirma yontemi kullanilarak
birlestirilir. Onerilen catlak tespit modeli, CRDDC2022 veri seti kullanilarak egitilmis ve
dogrulanmistir. Test seti ile onerilen model, CRDDC2022'nin tiim liderlik tablolariyla

ortalama 0,65 F1 puani liretmistir.

Pokrywka (2022)’ya gore yol bakim denetimi, 6zel ekipmanlara sahip pahali 6zel
araglar yerine, arabaya monte edilen diisilk biitgeli akilli telefonlar kullanilarak
gerceklestirilebilir. Ancak bu yaklagim, goriintiilerin islenmesi i¢in yiiksek kaliteli
bilgisayarli gérme sistemleri gerektirmektedir. Bu makale, CRDDC2022 sirasinda
gelistirilen bir yontemi agiklamaktadir. Yontem, model egitimi sirasinda verimli GPU
kullanimina, farkli mimariler ve veri artirma ayarlariyla gesitlendirilmis bir topluluk
olusturmaya odaklanmaktadir. Onerilen ¢dziim 6nerisi, tiim gorseller i¢in 0,60 F1 puani

ve tiim liderlik tablolarinda ortalama 0,53 F1 puani ile iyi bir sonug elde etmektedir.

Yang et al. (2022) mevcut yontemlerin karmasik yol kosullar1 ve yol hasarmin
icerdigi seyrek oOzellikler nedeniyle iyi performans gostermedigine inanmaktadir. Bu
nedenle daha gelismis ¢cok dlgekli baglamsal 6zellikler elde edebilecek yeni bir yol hasari
tespit ag1 olan YPLNet'i onermektedir. Spesifik olarak bu makalede onerilen ag
YOLOVS5'e dayalidir, Piramit Sikis Dikkati (PSA) modiiliiniin omurga agina eklenmesiyle
Ozellik alanini zenginlestirmek i¢in 6zellik haritasinin ¢coklu 6lgekte mekansal bilgisi elde
edilmektedir. Ayrica 6zellik birlestirme asamasinda c¢ok olgekli alici alanlar altinda
baglamsal 6zellikler elde etmek igin farkli modiillerden yararlanilir ve bu baglamsal
ozellikler zengin diisiik seviyeli ve yiiksek seviyeli bilgiler icermektedir. Onerilen ag

modeli yarismada 0,635 ortalama F1 puanina ulasmaktadir.
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Pham et al. (2022) bu ¢alismada, Google Sokak goriiniimiinii kullanarak yol hasar1
verilerini toplamayi, etiketlemeyi ve otomatik yol hasari tespiti ve siniflandirmasi igin
derin 6grenme modellerini egitmek iizere etiket yumusatma ve birlestirme yontemi gibi
koordineli dikkat ve ilgili dogruluk ince ayar teknikleriyle birlikte YOLOVT7'yi
kullanmay1 onermektedir. Sonuclar, Google Sokak goriiniimiinden veri toplamanin
verimli oldugunu ve Onerilen derin 6grenme yaklagimiin sokak goriiniimiinii
kullanilarak ABD’den toplanan yol hasar1 verilerinde %81,7 ve tiimiinde %74,1 F1 puani
elde edilmesini sagladigin1 gostermektedir. Bu sonuglar gore yazarlar bu alandaki 54 lider
(6zel sirket ve akademik kurum) arasinda bu yarismada veri katkisi olarak 2. (giimiis

0diil), tahmin modeli olarak 3. (bronz 6diil) olmuslardir.

Kumari Saha and Sekimoto (2022) catlak, ¢ukur vb. farkli yol hasar tiirlerini
diisiik maliyetle tespit etmek icin yol kosullarinin otomatik olarak izlenmesi, hasarlarin
erken tespiti ve zamaninda bakimi agisindan 6nem oldugunu vurgulamaktadir. Bu
dogrultuda, akilli telefonlardan veya araca monteli kameralardan g¢ekilen genis goriislii
yol goriintiileri lizerinde goriintli isleme teknikleri ve derin 6grenme kullanilarak yol
hasar tespiti son birkag¢ yilda aktif olarak arastirilmaktadir. Bu makale, derin 6grenmeye
dayal1 sinir aglar1 6nermekte ve yol hasari tespiti i¢in farkli iilkelerden alinan yol hasari
verilerini birlestirmenin fizibilitesini arastirmaktadir. Modeller, CRDDC2022’nin bir
pargasi olarak sunulan veri kiimesi tizerinde egitildi ve egitilen modeller test veri kiimeleri
lizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Onerilen yaklasim ortalama 0,628 F1
puani elde ederek yarigsmada ilk 10'a girmektedir. Genel olarak Hindistan, Japonya,
Norveg ve ABD’den elde edilen F1 puanlar sirasiyla 0,697-0,493-0,715-0,461 ve 0,775

olmaktadir.

Jeong and Kim (2022) yapmis olduklar1 ¢alisma ile yol hasari tespit gorevini derin
O0grenme tabanli bir teknoloji olan YOLO'yu kullanarak ¢6zmektedir. Norveg'te ¢ekilen
yiiksek c¢oziintirliklii yol hasar1 goriintiilerini diger benzer boyutlu ¢oziinirliikli
gorintiilerle dogru bir sekilde kullanmak i¢in goriintii doseme teknigi benimsenmistir ve
dort farkli yol hasari tiiriinii tespit etmek i¢in topluluk yontemini kullanmak iizere on iki
YOLOvV5x modeli egitilmistir. Son olarak dnerilen ¢6ziim yaklagimi ile ortalama 0,6744

F1 puani ve 1 saniye basina islenen kare sayisi (FPS) ¢ikarim hizi elde edilmistir.
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Saha et al. (2022) goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme kullanilarak yol
hasar1 tespiti lizerine aragtirmalarin son birkag yilda aktif olarak yiiriitiildiiglinii ancak bu
arastirmalarin ¢ogunlukla catlaklarin, gukurlarin ve bunlarin varyantlarinin tespitine
odaklandigin1 fark etmistir. Yol tekerlek izlerinin tespiti iizerine ¢ok az arastirma
yapilmistir. Bu makale, 949 goriintiiden olusan ve hem nesne diizeyinde hem de piksel
diizeyinde aciklamalar saglayan yeni bir yol tekerlek izi veri kiimesi onermektedir.
Onerilen veri seti iizerindeki yol tekerlek izlerini tespit etmek i¢in nesne tespit modelleri
ve semantik boliimleme modelleri kullanilmistir. Model performansini1 degerlendirmek
ve yol tekerlek izi tespitinde karsilasilan zorluklari belirlemek i¢cin model tahminlerinin
niceliksel ve niteliksel analizi yapilmistir. Nesne algilama modeli YOLOX'ler %61,6'lik
ortalama hassasiyet (MAP) ve birim {izerindeki kesismede (IoU) 0,5 degerine ulasir ve
semantik segmentasyon modeli 54,69'luk IoU'ya ve 72,67'lik dogruluga ulasir, bdylece

gelecekte benzer ¢aligmalar i¢in bir kiyaslama dogrulugu saglamaktadir.

Soyturk vd (2014), bu ¢alisma ile yol yiizeyinde yer alan ¢ukur ve tiimseklerin
konumsal olarak belirlenebilmesi i¢in 3-boyutlu ivme algilayicilarindan yararlanan bir
sistem Onermislerdir. Arag i¢ine yerlestirilen sistem yardimiyla ara¢ bu gibi alanlardan
gectiginde sarsintinin siddeti hesaplanarak veri tabanina aktarilmakta ve elde edilen
verilerin analizi sonucunda yol aginda var olan ¢ukur veya tiimseklerin yerleri tespit

edilmektedir.

Chun and Ryu (2019) trafik giivenliginde olduk¢a 6nemli bir paya sahip oldugu
diisiiniilen kaplama durumunda meydana gelen kusurlarin erken tespiti ve onarimi i¢in
CNN tabanli bir ¢alisma Onermislerdir. Arag¢ i¢i kamera sistemi ile egitim veri seti
toplanmustir. Veri biiyiitme/¢ogaltma islem adimlar1 uygulayarak 6.756 egitim goriintiisii
sayist artirilmigtir. Ayrica bu ¢aligmada yol yiizey hasar tespit performansini artirmak
amaciyla sahte etiketli veri kullanilmistir. Son olarak elde edilen model performansini
dogrulamak amaciyla 450 adet degerlendirme veri seti olusturularak her bir goriintii
uzman bir ekip ile test edilmektedir. Onerilen yaklasim neticesinde modelin F1 puani
0,8917 oldugu gozlenmistir. Bu ¢alismada yol isaretleme, yol tesisleri, yol oyuklar1 ve

golgeler hasar tiirii olarak ifade edilmistir.
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Anaissi et al. (2019) bu galisma ile yol kosullarini siirekli olarak izleyen,
yoneticilere ve miihendislere karar destegi saglayan bir sanal yol agi denetgisi
onermektedir. Bu denetci, yol kosullarin1 degerlendirmek i¢in araca monteli sensorlerden
gelen titresim ve ivme verilerini kullanmaktadir. Diisey ve yanal ivme verilerine
uygulanan iki uyarlanabilir tek sinifli destek vektdr makine modeline dayali yeni bir yol
hasar1 tespit yontemi Onermektedir. Bu yontemi Avustralya'nin New South Wales
kentindeki okul otobiislerindeki gercek bir dagitimdan elde edilen veriler iizerinde
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar gostermektedir ki yol hasari olan g¢ukurlar

%97,5 dogruluk oraninda tespit etmektedir.

Asci and Karsligil (2020) bu g¢alismada yol hasari tespitinin siniflandirilmasi
islemini gerceklestirmezken kurmus oldugu mobil kamera sistemi ile hasarin var veya
yok oldugu sonucuna varan Alexnet modeli kullanmistir. Bu durum pahali sensor
kurulumu gerektirmedigi gibi hatali hasar bildirimi oranini da diigiirmektedir. Algilama

dogrulugunun %96 basar1 sagladig gozlenmistir.

Yin et al. (2021) M2det'i temel alan Cok Seviyeli Ozellik Piramitleri yontemini
sunmaktadir. Mevcut yontemlerde s1g ve derin katmanlar ayni anda ¢ikarilamadigindan
daha az ornekle nesnelerin tespitinde iyi performans gostermemektedir. Onerilen
yaklasimda 6zellik katmani ¢ok 6l¢ekli ve ¢ok seviyeli bir mimariye sahip oldugundan
daha fazla bilgi ve belirgin 6zellikler iceren 6zellik katmani ¢ikarilabilir. Ayrica veri
setindeki yerel sinir kutularinin dogrulugunu artirmak igin bir dikkat mekanizmasi

kullanilmaktadir.

Lee etal. (2021) bu ¢alismada, tam evrisimli sinir ag1 modeli kullanilarak toplanan
goriintiilerdeki yol-yiizey anormalliklerini tespit etmek ve aym1 zamanda es zamanl
olarak toplanan ii¢ eksenli ivme verilerini ayn1 zaman diliminde iglemek i¢in bir sistem
gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, bir aracin 6n camina yerlestirilen bir akilli telefona
kurularak halka acik yollarda test edilmistir. Sinir ag1 modeli tabanli yol yiizeyi
anormalligi tespit yontemini ivmedlger tabanli veri toplamayla birlestiren sistem, yer
¢ekimi ekseni ivmelerindeki eszamanli degisimleri belirli araliklara siniflandirarak sinir
ag1 modeli tarafindan tanimlanan yol yilizeyi anormalliklerinin boyutunu belirlenmesine

olanak saglamistir. Bu ¢alismada gosterilen sistem, otomatik yol yiizeyi anormallik
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tespitinin yaygin olarak uygulanmasi i¢in umut vericidir. Ancak mevcut ¢alisma, arag

tipinin ve ara¢ hizinin elde edilen bilgilerin netligi lizerindeki etkisini belirleyememistir.

Li and Liu (2021) yol yiizeyinde meydana gelen ¢ukurlarin tespiti ve boyutunu
belirlemek icin stereo kamera, bir lazer diade ve YOLOv3 algilama modelini
kullanilmistir. Kamera ile yol goriintiileri elde edilirken lazer diyot ile cukurlarin
boyutlar1 belirlenmektedir. YOLOv3 ile yolda var olan cukurlarin yerleri tespit
edilmektedir. Elde edilen veri seti yardimiyla asfalt kaplama, beton kaplama ve toprak
yol tlizerindeki ¢ukurlar dogru bir sekilde tespit edilmektedir. Egitilen model sayesinde
modelin mAP'si farkli gukur tiirlerine bagl olarak %80-%99,4 arasinda degerlere sahiptir.
Ayrica ¢ukurlarin hacimleri %97,2 gibi yiiksek dogrulukla hesaplanmaktadir. Yazarlar
Onerilen bu sistemin uygun veri kiimesi ile egitilmesi durumunda otonom araglar i¢in

olduke¢a yardime1 olacagini ifade etmektedirler.

Xu et al. (2023) bu makalede, yol goriintiilerindeki hasar bilgilerini boliimlere
ayirabilen ve yol hasari tespitinin etkinligini artirabilen, yol hasar1 tespit ag1 i¢in ¢ok
6l¢ekli 6zellik 6grenme transformatorii onermistir. Ag yapisi li¢ ayr1 katki saglamaktadir.
Ik olarak, ozellik ¢ikarimimin algisal alanini genisletmek icin ¢apraz sekilli bir dikkat
mekanizmas1 benimseyerek ve bu mekanizmanin kiiresel dikkati agin 6zellik tanimini
etkili bir sekilde gelistirmektedir. Ikinci olarak, farkli dlgeklerdeki yerel bilgileri entegre
etmek i¢in yogun cok dlgekli 6zellik 6grenme modiilii kullanilarak ¢ok 6lgekli hedefleri
tespit etme zorlugunun iistesinden gelebilmektedir. Son olarak, dnceki 6zellik 6grenimini
genellestirmek ve nihai bir tespit sonucu elde etmek i¢in ¢ok katmanli bir evrisimli
boliimleme kafasi kullanilmaktadir. Deneysel sonuglar, onerilen agin yoldaki c¢atlak ve
cukur goriintiilerinde %99,83'liik bir dogruluk puaninin yan1 sira %79,39'luk bir F1 puani

elde edilmesini saglamistir.

Luo et al. (2023) karmasgik goriintiilerde yol hasarinin dogru ve etkili bir sekilde
tespit edilmesinin her zaman zorlu bir goérev oldugunu diisiinerek bu calismada
gelistirilmis hafif bir ag olan E-EfficientDet 6nermektedir. ilk olarak bir 6zellik ¢ikarma
gelistirme modiilii, alict alam1 artirmak ve daha zengin c¢ok olgekli 6zellik bilgileri
cikarabilen agin ozellik ifade etme yetenegini gelistirmek igin tasarlanmistir. Ikinci

olarak, agdaki farkli katmanlar arasinda 6zellik bilgisinin yeniden kullanimini tesvik
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etmek ve cok 6l¢ekli baglam bilgisinden tam olarak yararlanmak i¢in yar1 yogun baglanti
fikrine dayali olarak farkli yapilara sahip dort piramit modiili tasarlanmistir. Son olarak,
farkli donanim kaynagi kisitlamalar1 altinda yol hasari tespit gorevlerini karsilamak igin
bu makalede bilesik Ol¢eklendirme stratejisine dayali olarak E-EfficientDet-D0~D2
aglar1 Onerilmektedir. Deneysel sonuglar, E-EfficientDet-D0'n tespit dogrulugunun,
kamuya agik yol hasari veri setinde orijinal EfficientDet-DO ile karsilagtirildiginda %2,41
artigin1 ve YOLOVSs, YOLOv7-tiny, YOLOv4-tiny, Faster R-CNN ve SSD gibi diger

aglardan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

Deepa and Sivasangari (2023) farkli yol hasarlarmi tespit etmek igin bir veri
cogaltma modeli onermektedir. Baslangigta yol hasar1 6rneklerinin kalitesini artirmak
i¢in giris yolu goriintiisii alinir ve uyarlanabilir bir Gauss ikili filtresi kullanilarak 6nceden
islenmektedir. Etkili yol hasar1 tespiti ve siniflandirmasini gergeklestirmek i¢in siiper ve
yart denetimli remora c¢ekismeli c¢Oziinlirlik Ogrenme {iretken tespit modeli
tanitilmaktadir. Bu modelde siiper ¢oziiniirliik, yol goriintiisii netligini iyilestirmeyi ve
algilama performansini iyilestirmeyi amaglamaktadir. Son olarak agirlig1 giincellemek ve
kayip fonksiyonunu en aza indirmek igin biyonik remora meta-sezgisel optimizasyon
stratejisi uygulanmaktadir. Onerilen model ile dogruluk (%99,12), duyarlilik (%98,64),
hassasiyet (%98,51) ve F1 puani (%98,57) degerleri elde edilmektedir.

Xin et al. (2023) yol hasarlarinin algilanmasi igin katilimer kullanicilar tarafindan
yiiklenen ivmedlger verileri ile arag i¢i video verilerinin birlesiminden yararlanan bir
yontem 6nermektedir. Bu yaklagimin temelinde ivmedlger tabanli algilamanin kapsama
alaninin smirh ve siirlis hizina duyarli olmasi ve goriintii tanima tabanli algilama
sistemlerinde ise ortam 1s18indan oldukea etkilenmesi yatmaktadir. Onceden islenmis
ivmedlger verileri ve yakalanan video kareleri daha sonra gercek degerli vektorlere
kodlanarak kamusal alana yansitilmistir. Giivenilirligi artirmak ve tespit sonuglarim
optimize etmek i¢in ¢ok aracli bir senaryoda uzamsal yogunluga dayali kiimeleme
uygulanmistir. Onerilen model yaklasimi sonucunda %83,6 ‘lik F1 puan degerlerine

ulagildig1 goriilmektedir.

Yukaridaki ¢alismalar genel olarak hasar tiirlerinin olus seklinde dogal afetlerin

olmadig1 durumlari ele almistir. Yol yapim teknigi, iklim kosullari, trafik hacmi ve olagan
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durumlardan kaynakli yol hasarlarinin algilanmasi siireci detayli olarak sunulmustur.
Asagida yer alan ¢alismalar ise dogal afetlerden dolayr meydana gelen yol hasarlarinin

algilanma siirecine dair ¢alismalar yer almaktadir.

Li et al. (2010) 6nerdigi yollarin hasar tespit yonteminin gegerliligini géstermek
tizere 8.0 biiyiikliiglinde depremin vurdugu Cin'in Wenchuan ilgesinde uygulamaktadir.
Depremin meydana gelmesinden sonra afet yardim ekiplerinin olay yerine miidahalesinin
oniindeki engellerden birisi olarak yol hasar1 gosterilmektedir. Hasarli yol kesimi,
sorunlu bolge ile baglantinin kesilmesine ve gerekli destegin iletilmemesine neden
olmaktadir. Bu durum dikkate alinarak yapilan calismada yeni bir yol hasar
degerlendirmesi yaklagimi sunulmaktadir. Bu ¢alismanin ana amaci olarak yolun hasar
derecesinin afet sonrasi yolun ger¢ek trafik kapasitesini yansitabileceginin farkina
vararak yeni bir hasar tespit modeli kurmaktadir. Bu model ile afet i¢in karar destegi

saglamasini ve kurtarma eylemlerinin uygulanmasina yardimci olmasi saglanir.

Ma et al. (2013) bu calismada, yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiileri ve yol
haritalarini kullanarak yol hasarlarini yol kenar1 ¢izgilerine dayali olarak hizli bir sekilde
¢ikarmak icin otomatik bir yaklasim 6nermektedir. Yol kenar ¢izgisi, hem deprem 6ncesi
hem de deprem sonrasi goriintiilerde sabit geometrik 6zelliklerden biridir ve yol kenar
cizgisinin degismesi, yol hasarinin mevcut olduguna dair dikkate deger bir kanittir.
Yaklagim, Oncelikle deprem sonrasi elde edilen goriintiilerden hasarsiz yol kenar
cizgilerini ¢ikarmakta ve daha sonra bu yol kenar ¢izgilerini, yol haritalar ile saglanan
deprem Oncesi yol ¢izgileriyle karsilastirmaktadir. Hasarli boliimler karsilagtirma yoluyla
¢ikarilabilir. Yo6ntemin performanst WenChuan deprem felaketi bolgesindeki QuickBird

goriintiileri ile yapilan bir deneyle degerlendirilmistir.

Ma et al. (2022) yol goriintiileme ve gukur tespitinde kullanilan derin 6grenme
modelleri hakkinda sistematik arastirma makaleleri eksikligi bulundugunu vurgulamistir.
2 boyutlu ve 3 boyutlu yol verisi toplama igin kullanilan algilama sistemlerini Klasik 2
boyutlu goriintii isleme, 3 boyutlu nokta bulutu modelleme ve segmentasyon ve yol
cukurlarmin tespiti i¢in gelistirilen makine/derin 6grenme dahil olmak tizere bilgisayarlt

gorme algoritmalarini kapsamli bir sekilde incelemektedirler. Bu makale ayn1 zamanda
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bilgisayar goriisii tabanli yol ¢ukuru tespit yaklagimlarinin mevcut zorluklarint ve

gelecekteki gelisim egilimlerini de tartismaktadir.

Alamgeer et al. (2023) taskinlarin en siddetli ve en sik goriilen dogal afetlerden
biri oldugunu ve ¢ok biiylik ekonomik hasara neden olarak yol aglarina verdigi zararin
yapay zeka yontemleri kullanilarak tespit edilebilecegini vurgulamistir. Bu nedenle bu
calisma, su baskini yonetimi i¢in en uygun bir Bulanik Dalgacik Sinir Ag1 tabanli Yol
Hasar1 Tespiti (OFWNN-RDD) teknigi tasarlamaktadir. OFWNN-RDD teknigi, farkli
yol tiirlerini siniflandirmak i¢in uzaktan algilama goriintiilerinden yararlanmayi
amagclamaktadir. Son olarak yol hasari tespiti icin FWNN goriintii siniflandirma
yaklasimi kullanilmistir. Simiilasyon degerleri %98,56 oraninda gelistirilmis yol hasari
tespit dogrulugu ile OFWNN-RDD tekniginin diger modellere gore iistiinliigiinii

gostermektedir.

Silva et al. (2023) yapmus olduklar1 calisma ile Insansiz Hava Araci (IHA)
goriintlileri ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak yeni bir otomatik yol hasar1 tespit
yaklasimi sunmaktadir. Karayolu altyapisinin bakimu, giivenli ve siirdiiriilebilir bir ulagim
sisteminin saglanmasi agisindan kritik dneme sahiptir. Bu nedenle, yol hasar1 tespitinin
verimliligini ve dogrulugunu oénemli 6l¢iide artirmak icin IHA'larin ve yapay zeka
teknolojilerinin kullanilmas1 6nerilmistir. Onerilen yaklasim ile IHA goriintiilerinde
nesne tespiti ve lokalizasyonu i¢in YOLOv4, YOLOvS5 ve YOLOV7 olmak fizere iig
algoritma kullanmaktadir. Bu algoritmalari, RDD2022 Cin veri kiimesi ile Ispanyol yol
veri kiimesinin bir kombinasyonunu kullanarak egitilip test edilmistir. Deneysel sonuglar,
yaklasimimizin verimli oldugunu ve YOLOVS siiriimii i¢in %59,9 mAP50, YOLOv7
modeli i¢in %73,20 mAP50 degerleri elde edilmektedir.

Bu sonuglar, otomatik yol hasari tespiti icin IHA'larin ve derin 6grenmenin
kullanilma potansiyelini ortaya koymakta ve bu alanda gelecekteki arastirmalarin oniinii

agmaktadir.

Yukarida yer alan ¢aligmalar yol hasarlar1 hakkinda yapilan ¢aligmalarin bir 6zeti
olarak ifade edilebilir. Yol hasarlarmin belirlenmesi ve hangi amaca hizmet etmesi

bakimindan farklilik gdstermesi yazarlarin kullandig: yontemlere baglidir. Ozellikle son
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yillarda yapay zeka tabanli yol kusurlarinin otomatik belirlenmesi alanindaki ¢aligmalar
oldukca yaygindir. Bu popiilaritenin ana sebebi olarak IEEE’nin diizenlemis oldugu
konferans gosterilse de yol hasarlarinin belirlenmesinde kurumlarin biiyiik bir ihtiyag
gereksinimi oldugu agiktir. Konferansin ¢iktis1 olarak yol hasarlarinin belirlemesi
alaninda onlarca makale ve bildiri meydana gelmistir. Bu caligmalar incelendiginde
yazarlar genel olarak Bilgisayar Miihendisligi kokenli veri bilimei aragtirmacilardan
olusmaktadir. Aslinda yol hasarlarina Insaat Miihendisligi perspektifi ile bakmayip
sadece var olan biiyiik verinin (IEEE’nin vermis oldugu yol hasar veri seti) en dogru
sekilde islenip analiz edilmesi ve analiz sonucunda dogruluk pay: yiiksek en iyi

algoritmaya sahip olmaktir.
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Esnek tistyapt kaplamali yol aglar belirli zaman dilimleri i¢in de bakim ve
onarima ihtiya¢ duymaktadir. Yol ag1 kaplamasinda var olan yapisal problemin teshisi ve
onarimi ne kadar hizli olur ise yol kaplamasinin hizmet émrii de o kadar uzun olmaktadir
(Arya et al. 2020; Saha et al. 2022). 1967 yilinda var olan toplam devlet ve il yollari
uzunlugu 59.257 km iken bu deger 2000 yilinda 61.090 km olarak giincellenmistir. 2000
yilindan giiniimiize yol ag1 uzunlugu yaklasik 4.000 km artarak 65.056 km uzunluguna
ulagmistir. Bu yol ag1 uzunlugunun 25.545 km’si asfalt betonu ile kaplidir (Anonim
2023b). Genel olarak 2000 yilindan itibaren yapilan yol aglarinin kaplamalarinda yol
kusurlart meydana gelmesi beklenmektedir. Hizmet 6mrii devam etmekte olan yol
aglarin kaplamalarinda yer alan kusurlarin tespitinde hizli olmak bakim/onarim siirecini
gelistirecegi icin yol aginin hizmet siiresinde artis saglanacaktir. Bu husus var olan yol
aglarimiz i¢in olduk¢a Onemli olup milli servetimizin korunmasi amaclanarak trafik

bilesenlerinin konfor ve giivenligini de artiracaktir.

3.1. Calisma Alam

Bu tez ¢alismasi kapsaminda kiiresel 6l¢ekli otomatik yol kusur tespit sistemi
olusturulmustur. “Kiiresel” kelimesi bu ¢alismada bir¢cok anlami ifade etmektedir. Elde
edilen sistemin diinyanin farkli iilkelerindeki yol aglarinda var olan yol kusurlarini
algilama dogrulugunun benzer degerlere sahip olacak sekilde caligmasi oldukca
onemlidir. Bu hedef dogrultusunda kusur orneklemleri farkli cografyalardan alinarak
kiiresel olgekte kusur algilama siireci baslatilmistir. Sekiz farkli {ilke yol aglarina ait yol
goriintiileri tez kapsaminda kullanilmistir. Ulkelerin diinya siyasi haritas1 iizerindeki

konumsal gosterimi Sekil 3.1°de sunulmustur.
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Sekil 3.1. Yol goriintiilerinin elde edildigi iilkeler

Haritadan da anlasilacag: iizere Asya kitasinda Rusya’nin oldugu bolge ile Afrika
ve Giliney Amerika bolgesinden veri 6rneklemi bulunmamaktadir. Bu bolgeler disinda
diinyanin diger kisimlarinda yer alan iilkeleri temsil edecek veri ¢esitliligi mevcuttur. Veri
cesitliligi ile elde edilen sistemin kiiresel Olgekte calisacagi hedeflenmektedir. Tam
otomatik olarak adlandirilan tespit sistemlerinin maliyet yonii baz alindiginda bu
calismada ele alinan yaklagim ile elde edilen gomiilii sistemin diinyanin birgok bolgesinde
pazar payimna sahip olacagl 6n goriilmektedir. Katma degerli iiriin elde edilmesi ve bu
sistemin diger iilkelerde de yiiksek dogrulukla calisabilmesi i¢in elde edilen verilerin

kiiresel 6l¢ekte olmasi gerekmektedir.

3.2. Yol Kusur Verileri

Yapay zeka ve alt dallarinin son yillarda aragtirmacilar ile bulugsmasindan sonra
bircok sektor kendini yenilemeye baslamistir. Bu durumun sektor i¢indeki rakipler igin
zorunluluk haline geldigi acgiktir. Tarihten glinlimiize bir 6nceki donem icin geleneksel
ifadesi her zaman kullanilmistir. Yeniligin simdi ve gelecek i¢in daha olumlu olacag:
genel bir yargidir. Giiniimiizlin trendi olan yapay zeka ¢oziimleri artik tiim insanlik

tarafindan kabul gérmiis bir gergektir.

Ulastirma alaninda ise sorunlara ¢oziim sunan, isleyisi daha pratik ve
siirdiiriilebilir hale getiren, kullanic1 profiline gore kolaylik saglayan, rekabet ortami

yaratan, katma degerli somut ¢iktilar sunan programin adi AUS olarak literatiire
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kazandirilmigtir. AUS hakkinda detayli bilgiler bir sonraki boliimde verilmektedir. Genel
olarak iilkemiz AUS’u uygulama konusunda gelismis iilkelere gore bir adim geri
kalmaktadir. Bu durum farkli sebepler ile agiklanabilir. Ancak son yillarda agik kaynakli
yapay zeka uygulamalar1 ve uygulanan politikalar sayesinde arastirmacilarin birgok
sektoriin ihtiya¢ duydugu sorunlara ¢dziim dnerileri iirettigi goriilmektedir. Ozellikle ilki
2018 yilinda olmak iizere ve halen devam eden TEKNOFEST Havacilik, Uzay ve
Teknoloji Festivali geng arastirmacilar i¢in miicadele sahasi olmustur (Anonim 2023c).
Ilkokul cagindan itibaren genis katilim imkan1 sunmasi festivalin en biiyiik
avantajlarindandir. Ayrica yaklasik 44 farkli baglhik altinda tiim sektorleri iginde
barindirmaktadir. Bu baslilar iginde Akilli Ulasim Yarismasit da yer almaktadir.
Teknofest, iilkemizde arastirmacilarin ¢6ziim Onerilerini sektor temsilcilerine sundugu

bilimsel acik hava sahas1 olarak ifade edilebilir.

Ayrica yapilan bir¢cok ¢aligmanin arkasinda yatan en 6nemli etkenlerden birisi de
veridir. Biiyilk veri adi altinda yapilan c¢alismalar, toplantilar ve konferanslar
aragtirmacilar i¢in son derece Onemlidir. Uluslararas1 bilimsel yayincilik alanindaki
yetkin kuruluslardan birisi olan IEEE’nin 2018 yilinda baglattig1 biiyiik veri konferanslari
arastirmacilara akademik anlamda biiyiik katki saglamistir. Bu konferansin ana
temalarinda biriside yol hasar tespiti ve siniflandirma zorluklar1 olarak belirlenmistir. Bu
konferans ile yol hasarlarinin belirlenmesi siireci hiz kazanmistir. Ciinkii yol aginda
birgok yapisal yol hasart meydana gelmekte ve bu hasarlarin otomatik olarak algilanmasi
uzun ve zor bir siirectir (Maeda et al. 2018). 2019 yilinda diizenlenen konferansta ise
onceki yilin yol hasar verilerinde artirma siireci gozetilmistir (Maeda et al. 2020). Iki yil
sonra 2020 yilinda IEEE tarafindan GRDDC ad1 altinda yeni bir biiyiik veri konferansi
diizenlenmistir. Bu konferansin ana temas: yol hasarlarinin algilanmasi olarak
belirlenmistir. 2018 yilindan 2020 yilina kadar ii¢ farkl {ilkeye ait yol kusur verileri
toplanarak elde edilmistir (Arya et al. 2020). Bu konferansin amaci diinyadaki baz tilke
yol aglarinda meydana gelen yol hasarlarinin farkli ¢6ziim onerileriyle belirlenmesi ve
sorumlu yoneticilere fikir vermesidir. Bu siire¢ arastirmacilarin farkli yaklagimlariyla
gerceklesmis olsa da temel uygulama yontemleri goriintii isleme teknikleri olmustur.
Yarigmaya farkl: tilkelerden 121 takim katilim saglamistir. Toplanan verilerin tilkelere
gore dagilimi Sekil 3.2°de yer alirken verilerin hasarlara gore dagilimi ise Sekil 3.3’de

yer almaktadir. Bu kisimda sunulan istatistiki bilgiler agik kaynakli verilere aittir.
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Ulkelere gore veri dagilhim
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Sekil 3.2. Veri dagilim istatistikleri

Test verilerinde Japonya, Hindistan ve Cek Cumbhuriyeti birbirine yakin veri
degerlerine sahip olsa da egitim veri seti degerlerinde fark mevcuttur. Oransal olarak
egitim ve test veri setlerinde fark neredeyse aynidir. Ancak goriintii sayis1 kapsaminda
biiyiik fark mevcuttur. Yol hasarlarinin goriintii isleme yontemleri ile belirlenmesinde bu
veri degerleri yeterlidir. Ancak veri ¢esitliligi ve kalitesi algilama dogrulugunu artiran
temel etkenlerdir. Ozellikle nesne algilama modellerinin farkli algilama senaryolarinda
basar1 oranlar1 diismektedir. Bu durumun ana sebebi veri setlerindeki algilama siniflari

arasinda veri dengesizligi ve veri homojenligidir.
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Farkh hasar tiirlerine gore dagihm
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Sekil 3.3. Egitim verisinde farkli yol hasar tiirlerine gére dagilim

Bircok yol hasar1 mevcut olup bu verilerin elde edilmesi oldukc¢a zor ve uzun siireg
istemektedir. Yarigma neticesinde birinci olan takim YOLO tabanli topluluk 6grenmesi
yontemini tercih etmistir. Yarigsma komitesi degerlendirme kriteri olarak F1 puanini
kullanmis ve birinci olan takim Test1’de 0,67 iken Test2’de 0,66 degerlerini elde etmistir.
Aryaetal. (2021)’un yapmis oldugu ¢alismalarda takimlar ve RDD2020 verileri hakkinda

detayl bilgiler mevcuttur.

Tiim bu siireglerin ardindan IEEE 2022 yilinda Japonya’da CRDDC2022 adi
altinda konferans diizenlemistir. Bu konferansta Japonya, Hindistan, Cek Cumhuriyeti,
Norveg, ABD ve Cin olmak tizere alt1 farkl tilkeden 47.420 yol goriintiislinii igeren yol
hasar1 veri kiimesi olusturulmustur. Diger yarismalardan farkli olarak katilimcilar belirli
kurallar gergevesinde yol hasar veri kiimesini genisletme imkanlarina sahiptir. Yol
hasarlarin1 otomatik olarak algilamak ve smiflandirmak icin derin 6grenme tabanl
yontemlerin uygulanmasinit tasarlayan bu konferans yol kusur wverisi olarak
aragtirmacilara biiyiik imkan saglamistir (Arya et al. 2022). 2018’den 2022 yilina kadar

olan veri degerlerinin degisimi Sekil 3.4’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. Yol hasar tespiti (RDD) veri kiimelerinin evrimi

Dort yil i¢inde tek iilke ile baglayan veri toplama siireci son olarak alt1 farkl: tilke
ve binlerce veri ile devam etmektedir. Bu durum yol aglarimizda bulunan yol hasarlarinin
otomatik olarak belirlenmesinin ne derecede dnemli oldugunu vurgulamaktadir. Sekil
3.4’de veri sayilar1 ve toplanan iilkeler ifade edilirken Cizelge 2.1°de hasar tiirleri,

detaylar ve smif isimlendirmeleri ifade edilmistir.

Cizelge 2.1°den de anlasilacagi tizere kusurlar gatlaklar ve diger hasarlar olarak
iki smifa ayrilmiglardir. Alt kusur tiirleri olarak toplam sekiz adet kusur gesidi
bulunmaktadir. Catlaklar, dogrusal ve timsah catlag: olarak iki bdliime ayrilmistir. Serit
¢izgisi ve yaya gegiti bulanikligi sadece 2018 yilinda Japonya i¢in elde edilmistir. Diger
bes iilke i¢in sadece boyuna ¢atlak (D00), enine ¢atlak (D10), timsah catlagi (D20) ve
cukurlar (D40) olarak veri seti toplanmistir. Bu ¢atlaklarin genel olarak biitiin tilkelerde
bulunmasi ve yol kaplamasinin yapisal durumunu bozmaya elverisli olmasi ortak sorun
olarak goriilmektedir. Ayrica yol hasar verilerinin toplanmasinin zor ve uzun siirecler
istediginin kanit1 olarakda gosterilebilir. Bir diger problem ise toplanan bir yol
goriintiisiinde birden ¢ok hasar tiirii yer alabilir. Bu durum veriler arasinda dengesizligi
artirmaktadir. Nesne algilamada goriintiide yer alan tiim hasar siiflarinin etiketlenmesi
gerekmektedir. Aksi halde model egitiminde tutarsizlik ve algilamada diisiik dogruluk
orant meydana gelmektedir. Yillara gore verilerin istatistiksel olarak karsilastirmasi Sekil

3.5’de verilmektedir.
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Yillara gore verilerin degisimi

D40
Goriintii e —
0 10.000 20.000 30.000 40.000 50.000 60.000
Gorlinti Etiket D00 D10 D20 D40
RDD2022 38.385 55.007 26.016 11.830 10.617 6.544
RDD2020 21.041 25.046 6.592 4.446 8.381 5.627
= RDD2019 13.133 20.561 5.006 4911 7.846 2.798
mRDD2018 9.053 6.460 2.768 742 2.541 409

Sekil 3.5. Yol hasar veri setlerinin yillara gore karsilastirilmasi (Arya et al. 2022)

Farkl iilke yol aglarinin da taranmasi ile birlikte dort hasar tiirli i¢in toplanan
gorilintli sayisinin her yil giderek arttigi goriilmektedir. Bu durum veri c¢esitliliginin
artirtlmasina neden olmaktadir. Ayrica Arya et al. (2020)’da yer alan bilgiye gore 2018
yilinda sadece Japonya’da toplanan veri seti ile egitilen ag modelinin Japonya disindaki
diger iilke yol aglarindaki algilama orani1 ciddi oranda diismiistiir. Bu ¢ikarim tam olarak
bu tez ¢alismasindaki kiiresel kelimesinin ne anlam ifade ettigini daha iyi anlasilabilir
kilmaktadir. Clinkii farkli tilkelerden elde edilen veri ¢esitliligi hatta ayni tilkenin farkl
sehirlerinden elde edilen verilerin 6nemi giderek artacaktir. Sekil 3.6’da verilerin tlilkelere
gore dagilimi gorsellestirilmistir. Veri setinde heterojenlik arttikga farkli yol aglarinda

uygulanabilirligine imkan saglanmaktadir.
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RDD2022 icin hasar tiirleri

ABD. lm=
Cin | .
Norveg =

Cek Cumhuriyeti K
Hindistan  TE———

0 1.000 2.000 3.000 4.000 5.000 6.000 7.000 8.000 9.000

Japonya Hindistan Cum(flzl;iyeti Norveg Cin A.B.D.
m D40 2.243 3.187 197 461 321 135
mD20 6.199 2.021 161 468 934 834
D10 3.979 68 399 1.730 2.359 3.295
= D00 4.049 1.555 988 8.570 4.101 6.750

Sekil 3.6. Dort hasar tiiriiniin tilkelere gore egitim veri seti dagilimi (Arya et al. 2022)

En ¢ok var olan verinin boyuna catlak oldugu, yanal (enine) ve timsah ¢atlaginin
veri sayisinin yaklasik ayni oldugu en az veri sayisina sahip olan hasar tiirii ise ¢ukurlar
oldugu gozlemlenmektedir. Bu durum yol aglarimizda var olan kusurlarin hangi siklikla
meydana geldigi konusunda ipuglar1 vermektedir. Cukur hasar tiirli trafik bilesenlerini
diger hasar tiirlerinden daha fazla olumsuz etkiledigi i¢in sorumlu yodneticiler tarafindan
daha hizli onarilmaktadir. Boylece ¢ukur hasar veri toplanmasi daha da zor olmaktadir.
Hasar tiirlerinde olan tutarsizlik tez calismasi kapsaminda da devam etmektedir. Bu
durumun ana sebebi olarak elde edilen bir yol goriintiisii lizerinde birden ¢ok hasar
tiiriinlin olmasi ve 6zellikle boyuna ¢atlak hasar tiiriiniin diger hasar tiirlerinden fazlaca
meydana gelmesidir. CRDDC2022 kapsaminda sunulan verilerin toplandigi iilkeler

hakkinda kisa bilgiler asagida verilmistir (Arya et al. 2022).

Japonya: Yol kusur verileri yedi farkl yerel eyaletten toplanmistir. Toplam sekiz
adet farkl1 yol kusur veri setinin toplandig1 yerel eyaletler sirasiyla; Ichihara sehri, Chiba
sehri, Sumida bolgesi, Nagakute sehri, Adachi sehri, Muroran sehri ve Numazu sehridir.
Bu yerel belediyeler iklim kosullar1 ve biitce durumlar1 olarak birbirinden farklidir. Bu

farklilik veri ¢esitliligine neden olmaktadir.
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Hindistan: Yol hasar verileri genel olarak Delhi ve Haryana eyaletinde bulunan
sehir i¢i yollar, il yollar1 ve otoyollardan elde edilmistir. Yol ag1 olarak egimi az yol
kesimleri tercih edilmistir. Bunlara ek olarak yol agindaki kusurlarin daha 1yi
gorintiilenmesi i¢in trafik akisinin az oldugu zaman dilimleri ve agik hava kosullar1 tercih

edilmistir.

Cek Cumbhuriyeti: Yol goriintiilerin biiyiik bir kism1 Olomouc, Prag ve Bratislava
sinirlart i¢inde toplanmustir. Birinci, ikinci, liglincii simif yollar ile sehir i¢i yol
kesimlerinde yol tarama islemleri yapilarak yol hasar verileri toplanmistir. Veri

esnekligini artirmak adina bazi otoyol kesimlerinden de yol goriintiileri elde edilmistir.

Norveg: Yol goriintiileri otoyollar ve il yollar1 taranarak elde edilmistir. Veri
toplama siireci Norve¢ Kamu Karayolu Idaresi (SVV) ve Inlandet Fylkeskommune (IFK)
tarafindan yiiriitilmiistiir. SVV tarafindan saglanan goriintiiler, Norveg'teki Trondheim
sehrini Isvec'teki Sundsvall'a baglayan Avrupa E14 Yolu iizerinde toplanmistir. Ayni
zamanda IFK'dan alinan goriintiiler ise Norveg'in Inllanndet ilgesi i¢indeki farkli yollara
aittir. Veri toplama siirecinde 151tk durumu dikkate alinmamis olup farkli hava

kosullarinda goriintli toplama islemi devam etmistir.

Cin: Yol goriintiileri drone ve motor bisiklete entegre kamere ile Cin'in Nanjing
kentindeki Dongji bulvari'ndan ve Southeast Universitesi Jiu long hu kampiisiinde
toplanmistir. Normal 151k, g6lgeli ortam ve 1slak zemin goriintiileri ile veri gesitliligi

saglanmistir.

ABD: Google Sokak Gorliniimii 6zelligi yardimi ile California, Massachusetts ve
New York dahil olmak iizere birden ¢ok konumda yer alan yol aglar1 goriintiileri elde
edilmistir. Ozellikle California’da yer alan yol aglarmdan goriintii toplama islemi daha

agirhiklidir.

Ulkelere ait kisa bilgiler verdikten sonra toplanan yol goriintiilerine ait detayl:

bilgiler ayr1 ayr1 Cizelge 3.1’de sunulmaktadir.
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Cizelge 3.1. Veri setlerinin onceki siirlimlerle karsilastirmali 6zeti

RDD2018 RDD2019  RDD2020 RDD2022
Goriintii 9.053 13.133 26.336 47.420
Coramtileme | Akl Akalls Akall telefon, Yiksek

Akalli telefon  ¢Ozliniirliiklii kamera,

cihaz telefon telefon T
Veri toplama ol ol Otomobil Otomobil, Motosiklet,
aracl Drone

Goriinti 600x600 512x512 600x600
coziiniirliigii LT LT 720x720 720x720 3650x2044
e s e . . . Genis ag1, Ekstra genis
Yol goriiniimii | Genis ag1 Genis ac1 Genis ac1 a1, listten gdriiniis
Yol kusur tiirii 8 8 4 4
sayisli
3 (Japonya,

6 (Japonya, Hindistan,

Ven..mplamlan 1 (Japonya) 1 (Japonya) TS, Cek Cumhuriyeti,
iilkeler G Norveg, Cin, ABD)
Cumhuriyeti) & S0,

IEEE RDD komitesinin yol kusur verilerinin agik olarak paylasmasinin birkag

hedef ve amaci vardir.

e Bu verilerin akilli telefon tabanli otomatik yol hasar tespiti i¢in temel
olusturabilecegi ve yol aglarinin hasar denetiminin yapilmasinin daha diistik biitce
ile yapilmasmin saglanacagini diisiinmektedirler. Ilgili kurumlar ve yerel
belediyeler i¢in diisiik maliyetli sistemlerin olusabilecegi anlami ortaya
¢ikmaktadir.

e Literatiirde bir¢cok nesne algilama yontemleri mevcuttur. Sunulan veriler ile yeni
derin evrisimli sinir a1 mimarilerin ortaya cikarilmasi veya gelistirilmesi
desteklenebilir. Ayrica mevcut mimariler ile farkli konfigiirasyonlar c¢aligilabilir.

e Arastirmacilar i¢in bu veriler yol hasarlarin1 belirleyen algoritmalart egitmek,

dogrulamak ve test etmek i¢in kullanabilir.
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e Toplanan verilerin bir kismi arag i¢i entegre kamere sistemi ile elde edilmistir. Bu
durum hareket halindeki araglar ile yol hasar tespiti yapilabilecegi imkani
sunmakta ve denetleme siirecinin hizlanmasina izin vermektedir.

e Arastirmacilar goriintli siniflandirma ve nesne algilama gibi uygulamalari
hedefleyen farkli algoritmalarin performansini karsilagtirmak i¢in bu yol hasar

verilerini kullanabilir.

3.3. Model Kurulum Kapsaminda Kullamlan Yol Kusur Verileri

Esnek yol iistyapisina sahip yol aglar1 genel olarak bes ayr1 katmandan
olusmaktadir. Alt temel, temel, bitiimlii temel, binder ve asinma olarak bu katmanlar
stiralanabilir. Yapilan tez calismasi esnek tiistyapilarda meydana gelen yol kusurlarinin
otomatik olarak belirlenmesini icermektedir. Bu ¢alismada rijit ve yari rijit iistyapilarda
yer alan kusur tiirleri incelenmemektedir. Esnek tistyapilar trafige acildiktan sonra; trafik
etkisi, iklim ve gevre etkisi, yapim ve tasarim hatalarmin etkisi ve malzeme hatalarin
etkisi ile birgok yol kusuru ile karsilasmaktadir. Bu kusurlar gatlamalar, ayrismalar ve
deformasyonlar seklinde ii¢ tip olarak goriilmektedir. Bu kusurlarin olusumunu
destekleyen baslica nedenler, kusurlarin tipine bagli olarak bu kisimda 6zetlenmistir

(Tung 2004).

Deformasyonlar: Stabilite bozukluklar1 ya da kalic1 sekil degistirmeler olarak
adlandirilan bu deformasyonlarin olusma sebepleri; diisiik kayma mukavemeti, diisiik
kiitle karisim viskozlugu ve diisiik eylemsizlik direnci olarak siralanmaktadir.
Deformasyonlar genel olarak asfalt kaplama imalatindan bir siire sonra goriilen yapisal
bozukluklardir. Siiriis konforu, emniyeti ve yol hizmet seviyesini olumsuz etkilediginden
dolayr bolgesel bakim ve onarim isleminin yapilmasi gerekmektedir. Olusan
deformasyonlara 6rnek olarak teker izleri, liniform olmayan diizensiz yiizey bozukluklari,
bolgesel oturmalar, dalgalanma veya yigilmalar, kabarmalar ve lastik deseni

verilmektedir.

Ayrigmalar: Trafik ve iklim etkisi ile yol kaplamasindan kii¢iik parcalar halinde
yiizeysel kopma ve par¢alanmalarin sonucu olusan ayrigmalardir. Ayrigmalar; yapim

hatalar1, kalitesiz malzeme kullanimi, uygun olmayan serim 1sis1, heterojen karsim ve
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yetersiz adezyona sahip asfalt gibi nedenlerden olusmaktadir. Ayrismalar neticesinde
cukurlar, parga ve tabakalar halinde sokiilmeler ve kaygan yiizeyler meydana
gelmektedir. Hizli bakim ve onarim ile bu yol kusurlar1 giderilmez ise trafik ve iklim

etkisi ile alan ve derinlik bakimindan git gide artis gosterecektir.

Catlamalar: Yol ag1 kaplama yiizeyinde trafik, ¢evre ve iklim etkisinden kaynakli
olarak farkli sekilde, genislikle ve derinlikte meydana gelen kusurlardir. Olusan bu
catlaklar yansima, yorulma ve stabilite ¢atlaklar1 olarak smiflandirilmaktadir. Stabilite
catlaklar1 yapisal oldugundan dolay: tabakalarin altinda olugsmakta ve zamanla iist
taraflarda goriilmektedir. Yorulma ¢atlaklar1 ise agir trafik yiikleri altinda kaplamanin
yorulma mukavemetini asmasi neticesinde olugmaktadir. Yansima g¢atlaklarinin olus
nedeni olarak fleksibilitesi ¢ok diisiik temel tabakasinda olusmus c¢atlaklarin trafik ve
iklim etkisi ile en {listteki tabakaya kadar ilerlenmesi ile yani alt tabakada olusan

catlaklarin iist tabakaya yansima ile meydana gelmektedir.

Timsah sirt1 ¢atlaklar, kiimes teli veya bal petegi goriiniimiinde olup farkli
boyutlarda kaplamanin belirli veya tiim kisminda meydana gelmektedir. Yetersiz drenaj,
asir1 trafik yiikii gibi nedenlerden olusmaktadir. 1k olarak trafik yoniinde kilcal gatlaklar
olarak baglar ve enine catlaklar ile birleserek bloklar seklinde timsah sirt goriiniime
doniistir. Kenar, ek yerleri (derz), kayma (6telenme), biiziilme, enine ve yansima
catlaklar1 olarak farkli tiirde yol kaplamasinda goriilmektedir. Diisiik 1s1 catlaklar1 da
asfalt kaplamasinin soguk havalarda biiziilmesiyle olusmaktadir. Soguk iklime sahip
bolgelerde yliksek penetrasyonlu asfalt kullanmak bu tiir ¢atlaklarin olugsmasini en az

seviyeye indirebilir.

Yukaridaki kisimda yol kaplamasinda olusan yol kusurlarinin &zetleri
sunulmustur. Bu ¢aligsma kapsaminda 10 adet yol Kusur tiirii degerlendirmeye alinmistir.
Bu kusur tiirlerinin birlikte kullanildigi ilk ¢alisma olarak literatiire kazandirilmistir. Sekil

3.7’de galismada kullanilan kusur tiirleri yer almaktadir.
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e N

Yol Kusur Siniflar:

poo || p1o || D20 D30 || g || D50 || D60 |1 D70 || D8O || D90
Boyuna Yanal Tl;:::fh Onarilms Culkur ::g;: ;Si:;:i Rég ar Yamah Tekerlek
catlak catlak catlak Catlak silikligi silikligi kapag kesim izi

Sekil 3.7. Calisma kapsaminda kullanilan kusur siniflari

CRDDC2022 wverileri egitim ve test olarak iki bolime ayrilmis sekilde
arastirmacilara sunulmustur. Egitim verileri D00, D10, D20 ve D40 olarak
etiketlenmistir. Yapilan tez ¢calismasinda bu egitim verileri yeniden etiketlenme siirecine
ve veri ayiklanma islemine tabi tutulmustur. Birbirini tekrarlayan gorsel ve kusur tiirleri,
goriintli kalitesi diisiik olan yol goriintiileri egitim setinden ¢ikarilmistir. Ayrica D30
kusur tirti ilk defa bu calisma kapsaminda literatiire kazandirilmistir. CRDDC2022
verilerinde yer alan 6 iilke i¢erisinde D30 verisine yeniden etiketleme siirecinde dikkat
edilmistir. Japonya, ABD ve Cek Cumbhuriyeti lilkelerinde var olan bu yapim sekli
etiketleme siirecine tabi tutularak calisma kapsaminda degerlendirilmistir. Bazi
durumlarda D00 ve D20 olarak da etiketlendigi goriilmiis olup bu durum diizeltilmistir.
D90 genel olarak siklikla karsilagilan bir kusur tiirii olmayip elde edilmesi zordur. Saha
et al. (2022), D90 kusur tiirii hakkinda yapmis oldugu c¢aligmada yaklasik 950 yol
goriintiisii  kullanmistir. Ancak calisma kapsaminda bu deger yaklasik 60’lara
indirgenmigtir. Yol goriintiilerinin  ¢oziiniirliikklerin ~ diisik olmast ve D901
barmndirmamasi modelimizin saglamligint diigiirecegi 6n goriilmustiir. Sekil 3.8’de 10
adet yol kusurunun temsili goriintiileri verilmektedir. Egitim verilerinin etiketlenme

stireci Roboflow tlizerinden saglanmistir.
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D00

D10

Sekil 3.8. Caligma kapsaminda kullanilan 10 kusur smifi ve yol gériintiileri

3.4. Veri Toplanmasi

Calisma kapsaminda alt1 iilkeye ait yol hasar veri seti CRDDC2022’den
alinmistir. Bu tilkelere ek olarak Tiirkiye ve Giircistan iilkelerine ait yol goriintiileri yazar
tarafindan elde edilmistir. Giircistan’a ait verilerin toplandigi yol agi Sekil 3.9°da
gosterilmistir. Yol goriintiilerinin toplanma tarihi 30 Eyliil 2023 ve saat dilimi ise sabah
07.00 ile aksam 17.30 olarak belirtilmistir. Yaklasik 800 km’lik yol aginda 12 saat siiren
yolculuk neticesinde ara¢ dikiz aynasina monte edilen akilli telefon yardimi ile 3.000°e
yakin goriintii elde edilmistir. Kullanilan telefon Iphone 11 olup kamere 6zellikleri detayl
olarak verilmistir. Cift 12 MP ultra genis ve genis kameralar, ultra genis: f/2.4 diyafram
ve 120° goriis alani, optik goriintii stabilizasyonu (genis) ve 326 ppi yogunlukta 1792 x
828 piksel ¢oOziiniirlik saglayan ekran o6zelligi ile yol goriintiilerin toplanmasi

gergeklestirilmistir. Ayrica goriintiiler 3024x4032 boyutunda kayit altina alinmistir.
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Sekil 3.9. Giircistan’a ait yol goriintiilerinin toplandig1 giizergah

Aktag Sinir Kapist ile baglayan bll karayolunu b8 ve E60 karayolu ile
tamamlanan giizergah boyunca ¢ift yonlii olarak goriintiiler toplanmistir. Yaklasik 3000
gorlintii icerisinden caligmada kullanilmak tizere 798 adet goriintii secilmistir. Bu
gorlntiiler lizerinden veri etiketleme islemleri tamamlanmistir. Elde edilen goriintiiler
tizerinde D70 yol kusuru yer almamistir. Bu durumun ana sebebi olarak goriintii
toplanilan yol aginin sehirlerarasi yol olmasi gosterilebilir. Rogar kapaklar1 genel olarak

yerlesim bolgelerinde yer almaktadir.

Ulkemizde ise yol goriintiileri iki farkli siirecten elde edilmistir. Erzurum sehir
merkezi, Erzurum-Ardahan il yolu (D950, D062, D955, D060), Ardahan sehir merkezi
ve Erzurum-ispir (E80 ve D925) karayollar1 arag ile taranarak mobil telefon ile yaklasik
yedi bin goriintii elde edilmistir. Yol goriintiisii elde edilebilmesi igin yaklasik olarak
1.400 km’lik karayolu ag1 taranmistir. Ayrica Google Sokak Goriliniimii ile Erzurum ve
Erzincan illerine ait 138 yol goriintiisii elde edilmistir. Goriintii kalitesindeki diisiikliikten
dolay1 bu sayinin diisiik tutulmasi tercih edilmistir. Bu goriintiilere ait goriintii boyutlar1
degiskenlik gosterdigi icin bilgileri paylasilmamistir. Tiim bu goriintiiler veri ayiklama
stirecine tabi tutulduktan sonra ¢alisma kapsaminda 4.132 adeti degerlendirilmistir. Tim

yol kusurlari bu veri setinde yer almaktadir.
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Calisma kapsaminda sekiz farkli iilkeye ait yol kusur veri seti caligma kapsaminda
degerlendirilmistir. Calismanin amaglar1 arasinda yer alan kiiresellik olusumu i¢in biiyiik
bir adim saglanmistir. Ayrica degerlendirilen kusur siniflarindaki artis ve diger iilke
verilerinin yeniden etiketlenme siireci yogun bir is ylkii getirmistir. Sekiz iilkeye ait yol
kusur goriintiilerinin sinifsal dagilimlart Cizelge 3.2’de sunulmaktadir. Bu gorintiiler
egitim ve dogrulama asamalarinda kullanilmaktadir. Caligma kapsaminda egitim ve
dogrulama asamasi i¢in 23.925 adet goriintli kullanilmistir. Ayrica test seti icinde 3.435
adet veri kullanilirken calisma genelinde dikkate alinan test goriintii sayisi toplami

84°duir.

Cizelge 3.2. Egitim ve dogrulama veri setinin sinifsal olarak dagilimi

Japonya Hindistan Cek C. Norve¢ ABD Cin Giircistan Tiirkiye
Gé’;;‘l':“ 7198 1221 992 2803 4804 1977 798 4132
D00 | 2.161 355 707 2435 3928 1424 179 1.254
D10 | 1.882 30 206 999 2394 747 147 1026
D20 | 3717 594 128 355 756 489 232 126
D30 194 - 24 - 8 - 130 2.143
D40 | 1.136 468 137 252 130 164 54 457
D50 623 30 43 22 51 24 15 102
D60 | 1.198 364 48 826 246 119 429 306
D70 | 2.163 14 99 14 312 167 - %
D80 206 2 37 70 % 223 130 55
D90 5 - 2 8 3 - 3 65

Ulkelere ait verilerin oransal olarak daha iyi anlasilabilmesi i¢in Sekil 3.10°de
cizgisel grafik sunulmustur. Baz1 kusur tiirlerine ait verilerin bazi iilkelerde olmadigi
aciktir. Ozellikle D90 kusur smifinin yol aglarinda sik yasanmadigi goriilmektedir.
Ayrica D30 uygulama seklinin her iilkede olmadigi anlasilmaktadir. Genel olarak
catlaklarin siklikla meydana geldigi goriilmektedir. D40 Kusur tiiriiniin bakim ve onarim

hiz1 diger kusur tiirlerine gore daha yiiksek oldugu igin elde edilmesi giigtiir.
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Sekil 3.10. Kusur siniflarinin iilkelere gore dagilimi

Yol kusur goriintiilerinin iilkelere gore dagilimi incelendiginde Japonya, ABD ve
Tiirkiye diger iilkelere gore daha fazla goriintii saglamaktadir. Norveg ve Cin yol goriintii
sayilar1 birbirine yakinlik gosterirken Giircistan, Hindistan ve Cek Cumbhuriyeti de
gOriintli sayist olarak yakin degerlere sahiptir. Goriintli sayist benzerlikleri olarak sekiz

tilke ti¢ gruba ayrilmis olarak ifade edilebilir.

Yapay zeka ile birlikte tiim sektordeki arastirmacilarin sorunlara ¢6ziim onerileri
sunma gayreti mevcut geleneksel yontemlerin degismesine yol agmaktadir. Bu degisimin
hiz1 yapay zekaya olan ilgiden dolay1 giderek artmaktadir. Sektor devlerinin temsilcileri
geleceklerini yapay zeka tabanli ¢oziimlerin olusturacagini ifade ettigi siirece bu alan
trendinin uzun yillar stirecegi 6n goriilmektedir. Ulasim sektoriinde ise teknoloji tabanl
uygulamalarin genel ismi AUS olarak isimlendirilmistir. Yapilan tez ¢alismasi AUS
kapsaminda olmakla birlikte esnek listyapiya sahip yol agmin oldugu tiim {ilkelerin
karsilastigr yol kusur problemlerini ele almaktadir. Yol aglarinda birgok yol kusuru
meydana gelmekte ve bu kusurlarin belirlenme siireci degiskenlik gostermektedir. Bu tez
calismasi kapsaminda tek asamali dedektorlii nesne algilama yontemleri kullanilarak yol
kusurlarinin algilanmasi ve siiflandirilmasi siireci gergeklestirilmistir. Bu yontemlerin
kullanilmasin ana sebebi olarak tez ¢alismasi kapsaminda gercek zamanli algilama siireci
ele alimmistir. Ayrica bu siire¢ gomdiilii sistem insasi ile devam ederek katma degerli iiriin
elde edilmesi saglanmistir. Elde edilen prototip iirliniin bir vasitaya entegre edilerek
Erzurum Teknik Universitesi kampiis yol aglarinda yol kusur tarama islemi yapilarak
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kusurlarin yerleri konumsal olarak tespit edilmistir. Noktasal olarak koordinatlari
belirlenen kusurlarin CBS ortamina aktarimi saglanarak yol agmin kusur bakimidan
rontgeni gekilmistir. Tlgili kurum ve yerel yonetimler igin elde edilen {iriiniin ekonomik
ve islevsel oldugu aciktir. Boylece yol aglarimizda var olan yol kusurlarin otomatik

olarak tespit edilmesi miimkiin olacaktir.

Bu boliimde sikca isimlerini duyacagimiz yapay zeka, makine 6grenmesi, derin
O0grenme, goriintli isleme ve AUS kaliplarinin tanimlar1 yapilmistir. Yapay zeka, makine
O0grenmesi, gorlintli isleme ve derin 0grenme birbirleriyle baglantili ancak farkli

kavramlar ve alanlardir.

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri diisiinme ve problem ¢dzme
yetenekleri kazanmasini amaclayan bir alanidir. Yapay zeka, algoritma ve programlar
araciligiyla karmasik sorunlar1 ¢dzmek, karar vermek, Ogrenmek ve adaptasyon
gostermek gibi insan zekasina benzer 6zellikleri taklit etmeye galisir (Pirim 2006; Arslan
2020).

Makine ogrenmesi, yapay zekanin alt alanlarindan biridir ve bilgisayar
sistemlerinin verilerden 6grenme ve deneyim yoluyla kendilerini gelistirme yetenegini
ifade eder. Makine 6grenmesi, algoritmalarin verileri analiz ederek desenleri ve iliskileri
O0grenmesini ve bu Ogrenmeyi gelecekteki verilere uygulamak suretiyle tahminler

yapmasini igerir (Atan 2016; Ozdemir ve Orslii 2019).

Goriintii isleme, dijital goriintiilerin alinmasi, iglenmesi ve analiz edilmesi ile
ilgilenen bir alandir. Goriintii isleme, goriintiilerdeki nesneleri algilama, tanima, takip
etme, diizenleme ve analiz etme gibi ¢esitli gorevleri icerir (Agin ve Malasli 2016; Eldem

vd 2017; Baltacioglu vd 2023).

Derin 6grenme, Yyapay sinir aglar1 adi verilen derin ve ¢ok katmanli yapilar
kullanan makine dgrenmesinin bir alt dalidir. Derin 6grenme, biiyiik veri kiimelerini
isleyerek karmasik desenleri ve temsilleri otomatik olarak 6grenme yetenegine sahiptir.
Ozellikle goriintii, ses ve dogal dil isleme gibi alanlarda basariyla kullanilmaktadir

(Dogan ve Tiirkoglu 2019; Aslan 2022). Bu terimler arasindaki iligkiler su sekildedir:
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Yapay zeka, insan benzeri zeka ve 6grenme yeteneklerini bilgisayar sistemlerine
kazandirmay1 amaglar. Makine 6grenmesi, yapay zeka i¢in kullanilan bir yontemdir ve
verileri kullanarak modeller olusturur, desenleri 6grenir ve gelecekteki verileri tahmin
eder. Goriintii isleme, goriintiileri isleyerek nesneleri tanima, siniflandirma ve analiz etme
gibi gorevleri igerir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt alanidir ve yapay sinir
aglar1 kullanarak biiyiik veri kiimelerinden otomatik olarak 6grenme yetenegine sahiptir.
Goriintli isleme ve dogal dil isleme gibi alanlarda derin 6grenme basarili bir sekilde

kullanilmaktadir.

Genel olarak, yapay zeka genis bir kavrami ifade ederken, makine 6grenmesi ve
derin 6grenme gibi alt alanlar belirli gorevleri gergeklestirmek i¢in kullanilan teknikleri
icerir. Gorlintii isleme ise, belirli bir goérev olan goriintiilerin analizi ve islenmesi ile
ilgilenen bir uygulama alanidir ve genellikle makine 6grenmesi ve derin 6grenme

tekniklerini kullanarak hedeflerine ulasir.

3.5. Yapay Zeka

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri diisiinme ve problem ¢dzme
yetenekleri kazandirmay1 amaglayan bir bilim ve miihendislik dalidir. Yapay zeka,
insanlarin gézlem, 6grenme, mantik yiiriitme ve karar verme gibi siireclerini taklit etmeye
calisir ve bu sekilde cesitli gorevleri yerine getirebilir. Yapay zeka, tarihsel olarak farkl
asamalardan gecerek giiniimiize kadar gelismistir. Tarihsel gelisiminin basit bir gosterimi

Sekil 3.11°de yer almaktadir.
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Yapay Zeka Terimi ve Alanin Dogusu:
Yapay zeka terimi, 1956 yilinda
Dartmouth Konferansi'nda ortaya
cikti. John McCarthy, Marvin Minsky, @
Nathaniel Rochester ve Claude
Shannon gibi bilim insanlari,
bilgisayarin zekay taklit edebilecegi
konusunda bir vizyon gelistirdiler.

:1960-80

Yapay Sinir Aglari ve Makine Ogrenmesi:
Yapay sinir aglan gibi 6grenme
algoritmalarinin gelistirilmesi, makine
ogrenmesinin temellerini olusturdu. Bu
donemde, belirli gorevleri gergeklestirmek
icin bilgisayarlarin verileri analiz edip
ogrenebilecegi yeni yaklagimlar gelistirdi.

- 2000-10

Sekil 3.11. Yapay zekanin seriiveni

Glinlimiizde ise yapay zekdnin kullanim alanlar1 oldukca fazladir. Bu alanlar

hakkinda kisa bilgiler agagida sunulmustur.

Gortintii ve Ses Tanmima: Goriintii ve ses isleme teknolojileri, nesne tanima, yiiz
tanima, plaka tanima, hatta duygusal durum analizi gibi bircok alanda kullanilir. Ornegin,
giivenlik kameralarinda yliz tanima ile suglularin tespiti, tibbi goriintiilerde hastaliklarin

teshisi, otonom aracglarda yol ve trafik isaretlerinin taninmasi gibi alanlarda yapay zeka

kullanilir (Poyraz vd 2021).
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Dijital Bilgisayarlarin Gelisi:

Yapay zeka galismalarinin temeli,
bilgisayarin icadi ve dijital bilgisayarlarin
gelisimiyle atildi. Matematiksel mantik
ve hesaplama yetenekleri sayesinde
bilgisayarlar, ilk adimlari yapay zeka
alanina dogru adim att.

Semantik Agaglar ve Uzman Sistemler:
Bu donemde, uzman sitemler gibi ilk
yapay zeka uygulamalari ortaya gikti.
Uzman sistemler, insan uzmanlarinin
bilgisini kullanarak spesifik bir alandaki
sorunlari gézmek igin tasarlanmig
bilgisayar programlariydi.

Biiyiik Veri ve Derin Ogrenme:
internetin yayginlagmasi ve dijital
verilerin patlamasi, yapay zeka
arastirmalarina yeni bir ivme kazandirdi.
Derin 6grenme yontemleri, yapay sinir
aglarinin gok katmanli ve karmagik
yapilarini kullanarak buyiik veri
kiimelerinden bilgi gikarmanin Gnemli
bir yolunu olugturdu.
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Dogal Dil Isleme (NLP): NLP, bilgisayarlarin insan dilini anlamasmna ve
islemesine olanak saglayan bir alandir. Chatbotlar, metin tabanli duygusal analiz, metin
cevirisi, metin siniflandirma, konugsma tanima ve konugsma sentezi gibi bir¢ok uygulama

NLP'nin altinda yer alir. Sesli asistanlar (Siri, Google Asistan) NLP'nin bir 6rnegidir.

Otomasyon ve Robotik: Endiistriyel robotlar ve yapay zeka tabanli otomasyon
stirecleri, iiretim, lojistik, tarim gibi bircok sektdrde verimliligi artirmak i¢in kullanilir.
Ayrica, kisisel asistanlar ve hizmet robotlar1 (temizlik robotlar1) gibi alanlarda da yapay

zeka ve robotik teknolojileri kullanilir.

Saghk ve Tip: Tip alaninda yapay zeka hastaliklarin teshisi ve tedavisi igin
kullanilir. Radyolojide goriintii analizi, patolojide hiicre analizi, tibbi veri analizi ve ilag

kesfi gibi bircok alanda yapay zeka kullanilmaktadir (Kandemir ve Azizoglu 2023).

Finans ve Ekonomi: Yapay zeka, finansal piyasalarda yatirim kararlar1 vermede
ve dolandiricilign tespit etmede kullanilir. Ozellikle yiiksek frekanshi ticaret, kredi
degerlendirme ve miisteri hizmetleri gibi alanlarda yapay zeké kullanimi 6nemli rol oynar

(Yildiz 2022).

Egitim: Egitimde yapay zeka, Ogrenci performansini analiz ederek
kisisellestirilmis egitim programlar1 sunabilir, otomatik sinav degerlendirme ve geri

bildirim saglayabilir (Arslan 2020).

Sanat ve Eglence: Miizik, resim, edebiyat gibi alanlarda da kullamlir. Ornegin,
sarki yazma, resim yapma veya oyun karakterlerinin davraniglarini yonetme gibi

uygulamalar yapay zeka algoritmalariyla miimkiindiir.

Giivenlik: Siber giivenlikte saldir1 tespiti, kotli amagli yazilim taramasi ve veri

ihlallerini engellemede etkili bir arag olarak kullanilir (Gonen et al. 2021).

Uzay Kesfi: Uzay kesfinde yapay zeka, teleskoplarin verilerini analiz ederek yeni

gezegenler, yildizlar ve diger gok cisimlerini kesfetmede kullanilir.
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Ulasim sektorii de yapay zeka teknolojilerinin yaygin olarak kullanildig: ve biiyiik
bir potansiyele sahip oldugu 6nemli bir alandir. Yapay zeka, ulasim sektoriinde g¢esitli
alanlarda kullanilarak verimlilik, glivenlik ve kullanict deneyimi gibi 6énemli unsurlari
gelistirmeye yardimci olmaktadir. Otonom araglar, trafik yonetimi, giizergah planlama ve
lojistik, ara¢ giivenligi ve bakimi, toplu tasima planlanmasi, siiriicii destek ve giivenlik
sistemleri gibi birgok uygulama alaninda yapay zeka 6rnekleri mevcuttur. Ulasim sektorti,
yapay zeka teknolojileri sayesinde biiyilik bir doniisiim gegiriyor ve bu alanda yapilan
calismalar ve uygulamalar hizla artmaktadir. Oniimiizdeki yillarda yapay zeka ile
giiclendirilmis AUS, daha giivenli, verimli ve stirdiiriilebilir bir ulasim ortaminin temelini

olusturacaktir.

Yapay zeka kullanimi ve gelisimi konusunda arkasinda biiylik bir destek olsa da
bu teknolojinin gelisimine karsi1 gelen diisiinceler de mevcuttur. Bu kisimda yapay

zekanin avantaj ve dezavantajlari verilmistir (Ahmed 2018; Bhbosale et al. 2020).

Avantajlar:

» Hiz ve Verimlilik: Yapay zeka, insanlarin yaptig1 isleri daha hizli ve verimli bir
sekilde yapabilir. Biiyiik veri kiimelerini anlamdirarak, analiz yaparak ve
karmasik problemleri ¢ozerek siirecleri optimize edebilir.

> Hata Azaltma: Insanlarin yorgunluk, dikkat dagimklig1 gibi nedenlerle yaptigi
hatalar1 yapay zeka 6nemli 6l¢iide azaltabilir.

> Tahmin ve Ongorii: Yapay zeka, biiyiik veri kiitlelerini analiz ederek gelecekteki
egilimleri, trendleri ve olasi sonuglar1 tahmin etmede yardimer olabilir.

» Tekrarlanabilirlik: Bir kez egitilen bir yapay zeka modeli ayn1 gorevi tekrar etmek

i¢in siirekli olarak kullanilabilir.

Dezavantajlar:

> Istihdam Kayb1: Yapay zekanin otomasyon yetenekleri bazi islerin insan is giicii
yerine makineler tarafindan yapilmasina yol agabildigi i¢in bu da issizlik sorununa

neden olabilir.
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» Veri Mahremiyeti: Yapay zeka sistemleri biiyiik miktarda veri kullanmakta ve
veri mahremiyeti ve giivenligi risklerini artirabilir.

> Onyargi ve Adaletsizlik: Egitim verilerindeki dnyargilar yapay zeka sistemlerinde
de yansiyabilir ve ayrimcilik ve adaletsizlige yol acabilir.

» Kontrolsiizliik: Yapay zeka sistemlerinin karar alma siiregleri bazen agiklanamaz
veya anlagilamaz olabilmekte ve bu da giivenilirlik sorunlarina yol agabilir.

» Moral ve Etik Sorunlar: Baz1 yapay zeka uygulamalari etik ve ahlaki sorunlari
beraberinde getirebilir. Ornegin, otonom silahlar veya insan benzeri yapay zekali

robotlar etik tartismalara neden olabilir.

Yapay zekanin yayginlagsmasi ve kullanimi insan toplumunda ciddi etkileri olan
bir doniim noktasi olarak kabul edilir. Dolayisiyla yapay zeka gelistirme ve kullanim
siireglerinde dikkatli olunmasi, etik ve sosyal konularin g6z oniinde bulundurulmasi

gerekmektedir.

3.6. Goriintii Isleme

Goriintii isleme, dijital goriintiilerin alinmasi, islenmesi ve analiz edilmesi ile
ilgilenen bir bilgi islem disiplinidir. Bu alanda, goriintiilerin pikseller ve matematiksel
islemler kullanilarak islenmesi ve cesitli analizlerin yapilmasiyla bilgi elde edilir.
Goriintii 1sleme, gorsel bilgiyi anlamak, gelistirmek ve yorumlamak i¢in ¢esitli yontemler

ve algoritmalar kullanir.

Goriintii islemenin temel adimlar sunlardir (Teletar vd 2014):

Veri edinme: Dijital goriintiileri elde etme siirecidir. Kameralar, tarayicilar,

sensoOrler veya medikal goriintiileme cihazlar gibi ¢esitli kaynaklardan elde edilebilir.

On isleme: Goriintilyii analiz icin hazirlama siirecidir. Giiriiltii giderme, kontrast

arttirma, keskinlestirme ve diizeltme gibi islemler bu adimda yapilir.

Ozellik ¢ikarimi: Goriintiiden faydali bilgilerin ¢ikarilmasidir. Renk, kenar, doku

ve yogunluk gibi 6zellikler goriintiiden belirlenir.
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Boliitleme ve nesne algilama: Goriintiideki farkli nesnelerin tespiti ve
ayristirilmasidir.  Gortintiideki nesnelerin  siniflandirilmasit ve taninmasit bu adimda

gergeklestirilir.

Stniflandirma ve tamima: GoOriintiideki nesnelerin veya sahnelerin belirli
kategorilere atanmasidir. Ornegin, bir goriintiideki kopek veya kedi tespit edilir ve

smiflandirilir.

Goriintl isleme birgok alanda kullanilir:

T ve saghk: Tip alaninda, rontgen ve MRI gibi goriintiileme yontemleri

kullanilarak hastaliklarin tanisi ve teshisi i¢in goriintii isleme teknikleri uygulanir.

Giivenlik: Gilivenlik kameralar1 ve video izleme sistemleri, yliz tanima ve nesne

tespiti gibi goriintii isleme tekniklerini kullanarak giivenlik 6nlemlerini artirir.

Otomotiv: Otonom siiriis teknolojilerinde, araglarin ¢evresini algilayarak yol ve

trafik isaretlerini tanimlamak i¢in goriintii isleme kullanilir.

Sanayi ve iiretim: Otomasyon sistemlerinde, iriin kalitesini kontrol etmek ve

hatalar tespit etmek i¢in goriintii isleme kullanilir.

Tarim: Bitki hastaliklarinin tespiti, verimliligi artirmak ve tarimsal faaliyetleri

izlemek icin tarim alaninda goriintii isleme teknikleri uygulanir.

Eglence ve oyunlar: Goriintii isleme teknikleri, eglence sektoriinde 6zel efektler,

hareket yakalama ve artirilmig gerceklik gibi alanlarda kullanilir.

Goriintii igleme, bircok endiistride ve uygulamada insanlarin igini kolaylastirmak,

verimliligi artirmak ve yeni olanaklar sunmak i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir.
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Nesne algilama stireci, insanlar i¢in genellikle 6nemsiz bir gérev olarak kabul
edilir. Bir insan, dogdugu andan itibaren birka¢ ay sonra olagan disi bir durum olmadigi
stirece nesneleri algilamaya, tanimaya ve siiflandirmaya baslayabilir (Zaidi et al. 2022).
Ancak bu yetenegi bilgisayarlara 6gretmek, gegmiste olduk¢a zor ve mucizevi bir gérevdi
(Sultanaetal. 2019). Ancak 2012 yilindan itibaren nesne algilama alaninda yeni bir diinya
ortaya ¢ikti. Artan niifus, hareketlilik ve sug oranlart gibi gercek diinya sorunlar1 kontrol
mekanizmalarinin otomatiklestirilmesi ihtiyacint dogurmustur. Ayrica, otonom siiriis
teknolojilerinin gelisimi, ulasimda nesne algilama siirecini hizlandirmada biiyiik bir rol

oynamuistir.

Tez c¢alismasinda nesne algilama ve simiflandirma siireci kapsamli sekilde
uygulanmistir. Goriintii isleme ve nesne algilama arasinda fark vardir. Baz1 durumlarda
birbirlerinin yerine kullanilan bu kavramlarin tanimlari, amaclari ve teknikleri birbirinden
farklidir. Goriintii isleme ve nesne algilama her ikisi de goriintiilerle ilgilenen bilgisayar
bilimleri alanlarinda yer alan farkli kavramlardir. Goriintii isleme ile nesne algilama
arasindaki temel farklar asagida yer almaktadir (Jalled and VVoronkov 2016; Dhiman and
Mohammad 2018).

Goriintii isleme, dijital goriintiilerin alinmasi, islenmesi ve analiz edilmesi
siirecidir. Gorlintiideki giirtiltiiyli giderme, keskinlestirme, renk diizeltme gibi 6n isleme

adimlariyla diizenleyerek desen tanima gibi analizlerle bilgi ¢ikarma islemlerini igerir.

Nesne algilama, goriintiilerde belirli nesnelerin tespit edilmesi ve konumlarinin
belirlenmesi siirecidir. Yani nesne algilama, goriintii isleme ile baslayan bir adim olarak
diisiiniilebilir. Amag, goriintiideki nesneleri tespit etmek ve onlarin smirlayict kutularim

cizmek veya siniflandirmak icin yapay zeka teknikleri kullanmaktir.

Goriintii igleme, gorintii kalitesini artirmak, giiriiltiiyli azaltmak, parlaklig
ayarlamak gibi temel islemleri gerceklestirerek goriintiiler lizerinde belirli diizenlemeler

ve iyilestirmeler yapmay1 amaclar.
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Nesne algilama, belirli nesnelerin goriintiilerde otomatik olarak tespit edilmesi ve
siniflandirilmasi i¢in kullanilir. Yani belirli nesnelerin var olup olmadigini ve nesnelerin

konumlarini belirlemek amaciyla kullanilir.

Goriintii Isleme, goriintiilerin analizine yonelik matematiksel ve istatistiksel
islemler, filtreler ve doniisiimler igerir. Ornegin, histogram esitleme, kenar algilama ve

bulaniklastirma gibi islemler goriintii islemenin temel tekniklerindendir.

Nesne algilama, gorintiide nesnelerin tespiti ve siiflandirilmasi i¢in genellikle
makine Ogrenmesi ve derin O0grenme algoritmalart kullanir. Yapay zeka teknikleri,
goriintliideki nesneleri tanima ve siniflandirmak i¢in egitilmis modelleri kullanarak nesne

algilamada etkili bir rol oynar.

Sonug¢ olarak, goriintii isleme goriintlileri analiz etmek ve diizenlemek icin
kullanilirken, nesne algilama goriintiilerdeki belirli nesneleri otomatik olarak tespit etmek
ve smiflandirmak i¢in bir adim daha ileri gitmektedir. Nesne algilama, yapay zeka ve
derin 6grenme tekniklerini kullanarak gortintiilerdeki nesneleri tanima ve konumlarini

belirleme yetenegine sahiptir.

3.7. Nesne Algilama

Ik nesne algilama modelleri, Viola-Jones dedektorii (Viola and Jones 2001) ve
Yonlendirilmis Gradyan Histogrami (HOG) (Dalal and Triggs 2005) gibi el yapimi
ozellik cikaricilarindan olusan bir topluluk olarak gelistirilmistir. Ancak bu modeller
genellikle yavas ve hatali sonuglar verdigi i¢in performanslari diisiiktiir. Daha sonra CNN

ve derin 6grenme, nesne algilama seriivenini tamamen degistirmistir.

Krizhevsky and Hinton (2012)’un AlexNet’i ile baslayan nesne algilama siireci
giin gectikce giiclenerek devam etmektedir. Giiniimiizde nesne algilama teknolojisi,
stirliciisliz arabalardan, kimlik algilamaya, glivenlik uygulamalarindan tibbi kullanimlara
kadar genis bir yelpazede uygulama alanina sahiptir. Bu durum arastirmacilarin
kendilerini siirekli olarak giincel tutma ihtiyacini ortaya c¢ikarmaktadir. Son yillarda

teknolojideki gelismeler, nesne algilama alanindaki ¢alismalara {istel bir katki saglamis
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ve yeni yontemlerin hizla gelismesini saglamigtir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda derin
Ogrenme tabanli nesne algilayicilari ve hafif siniflandirma mimarileri hakkinda kapsamli
bilgiler yer almaktadir (Gauen et al. 2017; Huang et al. 2017; Agarwal et al. 2018; Zhao
et al. 2019; Zou et al. 2019; Borji et al. 2019; Zhao et al. 2019; Zou et al. 2019; Borji et
al. 2019; Liu et al. 2020; Zaidi et al. 2022)

Video veya goriintiilerdeki nesneleri ayirt etmek, algilamak ve siniflandirmak igin
kullanilan bilgisayarli gérme islemi, nesne algilama olarak adlandirilir. Bu islem ig¢in
bir¢cok nesne algilama algoritmasi gelistirilmis olup, genellikle makine 6grenimi veya
derin 6grenme temeline dayanir. Nesne algilama algoritmalari, yol glivenligini artirmak
igin arag-yol-yaya arasindaki baglantiyr siiriicii destek sistemleriyle giiglendirmeyi
hedefler. Bu teknolojiyi olusturma istegi nesne algilama yontemlerine olan ihtiyaci ortaya
cikarmigtir. Literatiirde nesne algilama i¢in farkli tasarimlara sahip algilama bilesenleri,
O0grenme stratejileri ve uygulamalar bulunmaktadir. Detayli bilgiler Cizelge 3.3’de yer

almaktadir.
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Cizelge 3.3. Nesne algilama yontemlerine ait bilegsenler (Wu et al. 2020)

NESNE ALGILAMA

) Uygulamalar
Algilama Bilesenleri Ogrenme Stratejisi | ve
Kiyaslamalar
Algilama Algilama
Ayarlar1 Paradigmalar1 | Omurga Mimarisi Egitim Asamasi Uygulamalar
Veri ¢ogaltma
WIEIE, HeElEE izlik Yiiz tanima
Sinirlayict | iki asamali DenseNet Drin?jsli I ;
kutu dedektor orneRiemes
MobileNet, ResNext Y;rell;stlrme Yaya tanima
iyilestirmesi
i ; Kademeli 6grenme
Plsel Bir asam 20 DetNet, Hourglass Net Diger
maskeleme | dedektor Dis
ger
Test Asamasi Genel
Oneri Olusturma Ozellik Sunumu ¥ Kiyaslamalar
Geleneksel Bilgisayarla Cok Olgekli Ozellik
Gorme Yontemleri Ogrenme Yinelenen MSCOCO,
Bélge Ozelligi Kaldirma Pascal VOC,
Anchor Tabanli Yontemler Kodlamasi Open Images
Baglamsal Akil Modeli FDDB,
Keypoint Tabanli Yontemler | Yiiriitme Hizlandirma WIDER FACE
Deforme Ozellik KITTI, ETH,
Diger Yontemler Ogrenme Diger CityPersons

Derin 6grenme tabanli nesne algilama islemi i¢in iki temel yaklasim mevcuttur.
Ik yaklasim, zel bir nesne dedektdrii olusturma ve bunu egitme siirecini igermektedir.
Bu yaklasimda, uzman kisiler yeni bir ag mimarisi tasarlar ve bu ag1 sifirdan egitmek i¢in
zaman ve egitim verileri gereklidir. CNN katmanlar1 ve agirliklari manuel olarak
ayarlanir. ikinci yaklagim ise dnceden egitilmis bir nesne dedektérii kullanmaktir. Bu
yaklasim, nesne algilama yontemlerini kendi 6zel veri setleri ile uygulamak isteyen
arastirmacilar i¢in uygundur. Onceden egitilmis bir ag, kendi uygulamalari igin ince ayar
yapmalarina imkan verir ve daha hizli sonuglar elde edilmesini saglar. Bu aglar binlerce
hatta milyonlarca goriintii izerinden egitildigi i¢in daha iyi performans gosterirler. Sekil
3.12, nesne algillama yoOntemlerinin yillara goére ortaya c¢ikis zaman cizelgesini

gostermektedir. 2012 yili CNN tabanli nesne algilamasinda bir doniim noktasi olarak

kabul edilmektedir (Kaya ve Codur 2022).
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Sekil 3.12. Nesne algilama algoritmalarinin ortaya ¢ikis tarihgesi (Kaya ve Codur 2022)

Literatiirde, birgok nesne algilama algoritmasi ve yontemi bulunmaktadir. Bu
yontemler siirekli olarak arastirmacilar ve gelistiriciler tarafindan gilincellenmektedir. Bu
da nesne algilama alaninda ¢alisan gruplarin kendilerini siirekli olarak giincel tutmalari
gerektigi anlamina gelmektedir. Literatiirde iki tiir nesne algilama dedektorii
bulunmaktadir ve bunlar bir asamali ve iki asamali dedektorler olarak
isimlendirilmektedir (Zaidi et al 2022). Genel olarak literatiirde yer alan ¢alismalar bu iKi
tir dedektore dayali nesne algilama yontemlerini kullanmaktadir. Bochkovskiy et al.
(2020) tarafindan yapilan ¢alismaya gore iki dedektor arasindaki galisma diizeni farki
Sekil 3.13'de gosterilmistir.

1ki asamal detektor

Bir asamah detektor
Girdi Omurga Boyun Yogun tahmin Seyrek tahmin
2 ¥

Sekil 3.13. Bir ve iki asamali dedoktorlerin ¢alisma prensibi farki (Bochkovskiy et al.
2020).

Bir ve iki asamal1 dedoktorler prensibine gére nesne algilama yontemleri Cizelge

3.4’de ortaya ¢ikis tarihe gore verilmektedir (Lohia et al. 2021).
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Cizelge 3.4. Bir ve iki agamal1 dedoktorlii nesne algilama yontemleri

Kaynak Yil Modeller Kullanilan dedektor
(Girshick et al. 2014) 2014 | R-CNN: Bolge tabanli CNN dedektor Iki asamali dedektor
o Fast R-CNN: R-CNN'nin daha hizl )
(Girshick 2015) 2015 ) Iki asamal1 dedektor
versiyonu

(Ren et al. 2007) 2017 | Faster R-CNN: Yeni RPN kullanimi 1ki asamali dedektor
(He et al. 2017) 2017 | Mask R-CNN: Faster R-CNN'in eklentisi | iki asamal1 dedektor
(Linetal. 2016) 2016 | FPN: Ozellik Piramit Ag1 Iki asamali dedektor
(Redmon et al. 2015) 2015 [YOLO: You Only Look Once Bir asamali dedektor
(Redmon and Farhadi r )

2016) 2016 [YOLOvV2:YOLO'nun ikinci versiyonu Bir agsamal1 dedektor
(Redmon and Farhadi

2018) 2018 [ YOLOv3:YOLO'nun {igiincii versiyonu Bir asamal1 dedektor
(Liu et al. 2016) 2016 |[SSD: Tek ¢ekim ¢oklu kutu algilama Bir asamal1 dedektor
(Lin et al. 2017) 2017 | RetinaNet Bir agamal1 dedektor
(Zhang et al. 2017) 2017 |RefineDet Bir agamal1 dedektor
(Ghiasi et al. 2019) 2019 [NAS-FPN Bir asamali dedektor
(Tan et al. 2019) 2019 | EfficientDet Bir asamali dedektor
(Bochkovskiy et al.

2020) 2020 [ YOLOv4:YOLO'nun dordiincii versiyonu | Bir asamali dedektor
(Hocher 2020) 2021 | YOLOv5:YOLO'nun besinci versiyonu Bir asamal1 dedektor
(Li et al. 2022) 2022 [ YOLOvV6:YOLO'nun altiner versiyonu Bir agamal1 dedektor
(Wang et al. 2022) 2022 [ YOLOvV7:YOLO'nun yedinci versiyonu Bir asamal1 dedektor

(Anonymous 2023a) 2022 | YOLOV8:YOLO'nun sekizinci versiyonu | Bir asamali dedektor

Bir asamali aglarda, ag yapist CNN’den olustugu ic¢in goriintii lizerinden ag

tahminleri iiretir ve nihai olarak sinirlayict kutular (bounding boxes) iizerinden nesne

algilama yapilir. Bu yaklagim, iki asamali aglardan daha hizlidir ancak kii¢iik nesnelerin

algilanmasi1 konusunda ayni1 dogruluk diizeyine ulagsmasit miimkiin degildir (Bochkovskiy

et al. 2020).

Iki asamali nesne algilama aglarinda, ilk asamada goriintiideki potansiyel nesne

bolgeleri, nesne Onerileri olarak adlandirilan alt kiimeler belirlenir. Bu adim nesne onerisi
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olusturma olarak bilinir. Dedektorler goriintiideki muhtemel nesne bolgelerini tespit
etmeye ¢alisir (Zaidi et al. 2022). Ikinci asamada ise nesne onerileri igindeki bolgeler
siniflandirilir. Bu sekilde yliksek dogruluk diizeylerine ulasan nesne algilama sonuglari

elde edilir. iki asamali yapisindan dolay1 bir asamali aglara gore daha yavas ¢alisir
(Daoud et al. 2022).

Iki farkli tiirdeki (iki ve bir asamali) nesne algilama modellerini karsilastirmak
oldukca zor bir siirectir. Clinkli performans, dogruluk ve hiz gibi bir¢ok farkli 6geye
baglidir. Nesne algilama modellerinin performansi; 6zellik ¢ikarici agin yapisi, giris
goriintlisii ¢ozlnlirliigi, eslestirme stratejisi ve IoU esigi, teklif veya tahmin sayist ve
kayip fonksiyonu gibi ¢esitli faktorlere baglidir. Cizelge 3.5'te PASCAL VOC 2012 ve
Microsoft COCO veri kiimelerinde cesitli nesne algilama modellerinin performans
karsilastirmas1 verilmistir. Bu tabloda yer alan degerler ilgili nesne algilama
yontemlerinin yaymlandigi makalelerden elde edilmistir. Modeller, ¢ikarim zamaninda
ortalama hassasiyet (AP), FPS, asama sayisi ve ger¢ek zamanli algilama yetenegi
acisindan karsilagtirilir. AP50, tahmin edilen sinirlayici kutunun IoU'su > 0.5 oldugunda
tiim smiflarin ortalama kesinligini temsil eder. Bu sayede nesne algilama modellerinin
performansinin  ve karsilagtirmalarinin  detaylt  bir sekilde analiz  edilmesi
amaglanmaktadir. Yapilan karsilastirmalar nesne algilama algoritmalarinin farkli veri

kiimesi ve 6zelliklerde nasil performans gosterdigini daha net sekilde ifade eder.

Cizelge 3.5. Farkli nesne algilama modellerinin karsilagtiriimasi

AP50 Gercek Zamanh Asama g

Model Yil Omurga FPS T

% Algilama Sayim o

B G

R-CNN* 2014 AlexNet 58,50 ~0,02 Hayir Iki % 8

— [¢]

Fast R-CNN* 2015 VGG-16 65,70 ~0,43 Hayir Iki z <]

Faster R-CNN* 2016 VGG-16 67,00 5 Hayir Iki 5 E

FPN 2017 ResNet-101 59,10 5 Hayir iki § g_

X @

Mask R-CNN 2018 ResNeXt-101-FPN 62,30 5 Hayir Tki g 5
o

Modifiye edilmis S

YOLO* 2015 MUY 5700 15 Evet Br 5 &

GoogleNet 5 >

SSD 2016 VGG-16 41,20 46 Evet Bir g z

. . 5 O

RetinaNet 2018 ResNet-101-FPN 49,50 12 Hay1r Bir 2 (@)

=)

EfficientDet-D2 2020 Efficient-B2 62,30 41,7 Evet Bir a %
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Ozellikle iki asamali nesne algilama ydntemlerinin FPS degerlerinin oldukga
diisiik olduklar1 goriilmektedir. Bu degerler gercek zamanli algilama uygulamalarinda
kullanimlarinin son derece diisiik performans saglayacagi anlamina gelmektedir. Bu
durum ger¢ek zamanl algilama uygulamalarinda tek asamali dedektorlerin kullanilmasi
zorunlulugunu getirmektedir. Bu dedektorler arasinda en iyi performans: genel olarak
YOLO ailesi saglamaktadir. Tez ¢alismast kapsaminda YOLO ailesine ait en iyi

performans sergileyen algilama modelleri kullanilmistir.

3.8. You Only Look Once (YOLO)

YOLO ailesi bir asamali nesne algilama modelleri arasinda arastirmacilar
tarafindan siklikla kullamlmaktadir. Ozellikle sagladig: yiiksek FPS ve algilama basarisi
gercek zamanli algilama arastirmalarinda tercih edilmesine neden olmaktadir. Bu kisimda

YOLO ailesine ait algilama mollerinin detaylar1 aktarilmistir.

3.8.1. You Only Look Once: Birlesik, ger¢ek zamanlh nesne algilama

Insanlar yapay zekd ile yapilmasi planlanan islevleri kusursuz sekilde
yapmaktadir. Insan gorsel sistemi oldukga hizli ve dogrudur. Insanlar bir goriintiiye bakar
ve goriintlide hangi nesnelerin oldugunu, nerede olduklarin1i ve nasil etkilesime

girdiklerini aninda belirlerler. Bir¢ok karmasik siire¢ insan i¢in basit ve olagan durumdur.

Mevcut algilama sistemleri, algilamay1 gerceklestirmek icin smiflandiricilart
kullanmaktadir. Bir nesneyi algilamak i¢in nesneye ait siniflandirict alinir ve goriintii
tizerinde c¢esitli konum ve Glgeklerde degerlendirilir. Bu siiregte siniflandiricinin tiim
goriintli lizerinde esit aralikli konumlarda calistirildigr bir kayan pencere yaklagimi

kullanir.

R-CNN gibi daha yeni yaklagimlar ise 6nce bir goriintiide potansiyel sinirlayici
kutular olusturmak ve ardindan bu 6nerilen kutular iizerinde bir siniflandirici ¢alistirmak
icin bolge Onerme yontemlerini kullanir. Siiflandirma isleminden sonra simirlayici
kutulart iyilestirmek, yinelenen algilamalar1 ortadan kaldirmak ve sahnedeki diger

nesnelere dayali olarak kutular1 yeniden puanlamak i¢in son isleme siireci gergeklestirilir
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(Girshick et al. 2014). Her bir bilesenin ayr ayri egitilmesi gerektiginden bu karmagik

islem yavas ve optimize edilmesi zordur.

Redmon et al. (2015) 6nerdikleri YOLO ile dogrudan goriintii piksellerinden
sinirlayict kutu koordinatlarina ve sinif olasiliklarina kadar tek bir regresyon problemi
olarak yeniden g¢ercevelendirilmistir. YOLO ile hangi nesnelerin mevcut oldugunu ve

nerede olduklarini tahmin etmek daha kolay hale gelmistir.

1. Gériintiyii yeniden boyutlandirmak.
2. Evrigimsel agi ¢alistrmak.
3. Non-max suppression.

Sekil 3.14. YOLO algilama sistemi (Redmon et al. 2015)

Sekil 3.14°den de anlasildig1 tizere tek bir evrigimli ag ayni anda birden ¢ok
siirlayict kutuyu ve bu kutular i¢in smif olasiliklarini tahmin etmektedir. YOLO
goriintiiniin tamaminin {izerinden egitim islemini tamamlar ve algilama performansini
dogrudan optimize eder. Birlestirilmis bu modelin geleneksel nesne algilama

yontemlerine gore ¢esitli avantajlart bulunmaktadir.

» YOLO algilama islemini bir regresyon problemi olarak cerceveledigi igin son
derece hizlidir. Tespitleri tahmin etmek i¢in sinir ag1 test zamaninda yeni bir
gorlintii lizerinde calistirilmaktadir. Toplu isleme olmadan saniyede 45 kare
hizinda c¢aligmakta ve hizli bir siirim ile 150 FPS'den daha yiiksek hizlarda
calismaktadir. YOLO’nun bu 6zelligi video akisini 25 milisaniyeden daha az
gecikmeyle gergek zamanli olarak isleyebilecegimiz anlamina gelmektedir.
Ayrica YOLO, diger gercek zamanli sistemlerin mAP degerinden iki katindan
fazlasin elde etmektedir.

» Kayan pencere ve bolge onerisine dayal tekniklerin aksine, YOLO, egitim ve test
stiresi boyunca goriintiiniin tamamini gérmektedir. Bdylece nesneleri siniflamada
ve bunlarin gériiniimii hakkindaki baglamsal bilgileri kodlamada yeteneklidir. En
iyi algilama yontemlerinden biri olan Fast R-CNN, daha genis baglami

géremedigi i¢in bir goriintiideki arka plan yamalarini nesnelerle karistirmaktadir.
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YOLO, Fast R-CNN'e kiyasla arka plan hatalarinin yarisindan daha azim
yapmaktadir.

» YOLO, dogal goriintiiler iizerinde egitildiginde ve gergek veriler iizerinde test
edildiginde R-CNN gibi en iyi algilama yontemini acgik bir farkla geride
birakmaktadir. YOLO oldukga genellestirilebilir oldugundan yeni alanlara veya

beklenmedik girdilere uygulandiginda bozulma olasilig1 daha diisiiktiir.

YOLO’nun saglamis oldugu avantajlarinin yani sira dogruluk ag¢isindan son
teknoloji algilama sistemlerinin gerisinde kalmaktadir. Goriintiilerdeki nesneleri hizli bir
sekilde tanimlayabilse de baz1 nesneleri Ozellikle kiiciik olanlar1 tam olarak

yerellestirmekte zorlanmaktadir.

Nesne algilamanin ayr1 bilesenleri tek bir sinir aginda birlestirilmistir. Ag her bir
sinirlayict kutuyu tahmin etmek i¢in goriintiinlin tamamindaki 6zellikleri kullanmaktadir.
Ayn1 zamanda bir goriintii i¢in siniflardaki tiim sinirlayici kutulari ayni1 anda tahmin etme
yetenegine sahiptir. YOLO tasarimi yiiksek ortalama hassasiyeti korurken ugtan uca

egitim ve ger¢ek zamanl algilama icin yiiksek hiz saglamaktadir.

Sistem girig gériintiistinii bir S x S 1zgarasina bolmektedir. Bir nesnenin merkezi
bir 1zgara hiicresine diiserse, bu 1zgara hiicresi o nesneyi algilamaktan sorumludur. Her
1zgara hiicresi, B sinirlayic1 kutular1 ve bu kutular i¢in gliven puanlarini tahmin
etmektedir. Bu giiven puanlari, modelin kutunun bir nesne icerdiginden ne kadar emin
oldugunu ve ayrica kutunun tahmin ettiinin ne kadar dogru oldugunu diislindiigiinii
yansitmaktadir. Bu hiicrede herhangi bir nesne yoksa giiven puanlari sifir olmalidir. Aksi
takdirde giiven puaninin, tahmin edilen kutu ile temel gercek (Ground truth) arasindaki

kesisme noktasina esit olmasi istenmektedir.

Her sinirlayict kutu 5 tahminden (x, y, w, h ve gliven puani) olusmaktadir. (X, y)
koordinatlari, 1zgara hiicresinin sinirlarina gore kutunun merkezini temsil eder. Genislik
ve yiikseklik (w, h), goriintliniin tamamina gore tahmin edilir. Son olarak giiven tahmini,
tahmin edilen kutu ile herhangi bir temel ger¢egi kutusu arasindaki IoU'yu temsil eder.

YOLO modelinin algilama siireci Sekil 3.15°de gorsellestirilmistir.
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Son algilamalar

Sinir olasilik haritasi

Sekil 3.15. YOLO algilama modeli (Redmon et al. 2015)

Sistemin algilama siireci bir regresyon problemi olarak modellenmektedir.
Kodlama: S x S x (B * 5 + C) olarak sunulmustur. Eger YOLO’yu PASCAL VOC
tizerinde degerlendirmek istenirse S=7 ve B=2 olarak kabul edilir (B: her 1zgara hiicresi
icin sinirlayict tahmini). PASCAL VOC'in 20 etiketli sinifi vardir ve bu nedenle C = 20,
son tahmin 7 x 7 x 30'luk bir degere tekabiil etmektedir.

Olusturan ag modelinde agin ilk evrisimli katmanlar1 goriintiiden Oznitelikleri
cikarirken, tamamen bagli katmanlar ¢ikti olasiliklarini ve koordinatlarini tahmin
etmektedir. A§ mimarisi, gorlintii siniflandirmasi i¢in GoogLeNet modelinden
esinlenmistir (Szegedy et al. 2015). Ag 24 evrisimli katmana ve ardindan iki tamamen
bagli katmana sahiptir. GoogLeNet tarafindan kullanilan baslangi¢c modiilleri yerine, 1 x
1 indirgeme katmanlarini ve ardindan 3 X 3 konvoliisyon katmanlar1 kullanilmistir.

YOLO ag mimarisi Sekil 3.16’da gosterilmistir.

448

gl —
3 3 —
448
1l 7 ) 7/ 7
\ — XHX @
"
- 7 7 7
3 192 512 1024 1024 1024 4096 3
Evrigimli Katman Evrigimli Katman  Evrigimli Katman Evrigimli Katman Evrigimli Katman  Evrigimli Katman Baglant Baglant
7x7x64-52 3x3x192 1x1x128 1x1x256 ) .4 1x1x512 7,5 3x3x1024 Katmani Katmani
Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x252 2x2-s2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024

3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-5-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-s2

Sekil 3.16. YOLO ag mimarisi (Redmon et al. 2015)
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Ayrica hizli nesne algilamanin sinirlarini zorlamak icin tasarlanmig hizli bir
YOLO siiriimii de egitilmistir. Hizli YOLO, daha az evrisim katmani (24 yerine 9) ve bu
katmanlarda daha az filtre i¢eren bir sinir ag1 kullanmaktadir. Agin boyutu disinda tiim
egitim ve test parametreleri YOLO ile Hizli YOLO arasinda aynidir. Agin son ¢iktisi
7x7%30 tahmin tensoriidiir. Alternatif 1 x 1 evrisimli katmanlar 6zellik alanin1 6nceki
katmanlardan azaltir. ImageNet siniflandirma gorevindeki evrisimli katmanlar yar
cOziinlirlikte (224 x 224 giris gorintiisii) onceden egitildigi icin algilama igin
¢cOziinlirligi ikiye katlanmistir. Algilama genellikle ince taneli gorsel bilgi gerektirmekte

ve bu nedenle agin giris ¢oziinlirliglinii 224 x 224'ten 448 x 448'e yiikseltilmistir.

Ag egitim siirecinde ise evrisimli katmanlar ImageNet 1000 sinif veri setinde
onceden egitilmistir (Russakovsky et al. 2015). On egitim icin ilk 20 evrisimli katmani
ardindan bir ortalama havuzlama katmani ve tamamen bagli bir katman kullanilmistir. Bu
ag yaklasik bir hafta boyunca egitilmistir. Tiim egitim ve ¢ikarim siireci i¢in Darknet
cergevesi kullanilmigtir (Joseph 2013). Rastgele baslatilan agirliklara sahip dort evrisimli

katman ve iki tamamen bagh katman eklenerek algilama performansi artirilmistir.

Son katman hem sinif olasiliklarint hem de sinirlayict kutu koordinatlarini tahmin
etmektedir. Sinirlayict kutu genisligini ve yliksekligini 0 ile 1 arasina diisecek sekilde
goriintii genisligi ve yiiksekligine gore normallestirmektedir. Son katman i¢in dogrusal
bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmakta ve diger tiim katmanlar asagidaki diizeltilmis

dogrusal aktivasyonu kullanmaktadir:

eger x > 0, x,

degilse, 0,1x (3.1)

BO(x) = {

Modelin ¢iktisinda toplam kare hatasi i¢in optimizasyon yapilmistir. Ancak
ortalama kesinligi en lst diizeye ¢ikarma hedefi ile tam olarak uyumlu degildir.
Yerellestirme hatasin1  ideal olmayan smiflandirma hatasiyla esit  olarak
agirhiklandirmaktadir. Ayrica her goriintiideki birgok 1zgara hiicresi herhangi bir nesne
icermez. Bu, hiicrelerin "giiven" puanlarini sifira dogru itmekte ve genellikle nesne i¢eren
hiicrelerden gelen gradyani bastirmaktadir. Bu durum model istikrarsizligina yol agarak

egitimin erkenden farklilagmasina neden olmaktadir. Bunu diizeltmek i¢in sinirlayici kutu
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koordinat tahminlerinden kaynaklanan kayip artirilmakta ve nesne igermeyen kutular i¢in

giiven tahminlerinden kaynaklanan kayiplar azaltilmaktadir.

Toplam kare hatasi ayrica bliyiik kutulardaki ve kiigiik kutulardaki hatalar1 esit
olarak agirliklandirmaktadir. YOLO, 1zgara hiicresi bagina birden fazla sinirlayici kutu
tahmin etmektedir. Egitim zamaninda her nesneden yalnizca bir sinirlayict kutu
tahmincisi sorumludur. Ag, PASCAL VOC 2007 ve 2012'den alinan egitim ve dogrulama
veri kiimeleri lizerinde yaklasik 135 donem (Epoch) boyunca egitilmistir. Egitim boyunca
64'lik bir parti boyutu, 0,9'luk bir momentum ve 0,0005'lik bir azalma (decay)
kullanilmaktadir. Ogrenme oram ¢izelgesi su sekildedir: ilk donemler igin dgrenme

oranin1 1073’ten 10™%’ye yavasca yiikseltilir.

YOLO ag modelinin literatiire kazandirilmas: ile diger algilama modelleri
arasinda birtakim farkliliklar bulunmaktadir. Bu kisimda var olan farkliliklardan
bahsedilmistir. YOLO algilama sistemini, temel benzerlikleri ve farkliliklar

vurgulanarak birkag tist diizey algilama cercevesiyle karsilagtirilmistir.

Deforme olabilen par¢a modelleri (DPM); DPM nesne algilama i¢in kayan
pencere yaklagimini kullanmaktadir (Felzenszwalb et al. 2010). DPM, statik 6zellikleri
ayiklamak, bolgeleri siniflandirmak ve yiliksek puan alan bolgeler i¢in sinirlayici kutulari
tahmin etmek i¢in ayrik bir islem hatt1 kullanir. YOLO ise tiim bu farkli pargalari tek bir
evrisimli sinir agiyla degistirir. Ag, eszamanl olarak 6zellik ¢ikarma, sinirlayici kutu
tahmini, maksimal olmayan bastirma ve baglamsal akil yiiriitme gibi siirecleri tek ag
yapisinda gergeklestirir. Birlestirilmis YOLO mimarisi DPM'den daha hizli ve daha
dogru bir model saglar.

R-CNN; R-CNN ve tiirevleri, goriintiilerdeki nesneleri bulmak i¢in kayan
pencereler yerine bolge onerilerini kullanir (Cai and Vasconcelos 2018). Segici Arama
potansiyel sinirlayici kutular tiretir, evrisimli bir ag 6znitelikleri ¢ikarir, bir destek vektor
matrisi kutular1 puanlar, dogrusal bir model sinirlayici kutular1 ayarlar ve maksimum
olmayan bastirma ise yinelenen algilamalar1 ortadan kaldirir. Bu karmasik ag hattinin her
asamas1 bagimsiz olarak hassas bir sekilde ayarlanmalidir. Ayrica ortaya ¢ikan sistem ¢ok

yavastir ve test zamaninda goriintii basina 40 saniyeden fazla siirer. Bunlarin yani sira
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YOLO, R-CNN ile baz1 benzerlikler barindirmaktadir. Her 1zgara hiicresi potansiyel
siirlayict kutular 6nerir ve evrigimsel 6zellikleri kullanarak bu kutular1 puanlar. Bununla
birlikte YOLO, ayn1 nesnenin birden fazla algilanmasini azaltmaya yardimci olan 1zgara
hiicresi tekliflerine uzamsal kisitlamalar koyar. Son olarak YOLO bu bireysel bilesenleri

ortaklasa optimize edilmis tek bir modelde birlestirir.

Diger hizli dedektorler; Fast ve Faster R-CNN, segici arama yerine bdolgeleri
Oonermek i¢in hesaplamay1 paylasarak ve sinir aglarim1 kullanarak R-CNN ¢ergevesini
hizlandirmaya odaklanir. R-CNN'e gore hiz ve dogruluk iyilestirmeleri sunarken her iKisi
de ger¢ek zamanli performansin gerisinde kalmaktadir. YOLO, biiyiik bir algilama islem
hattinin bilesenlerini tek tek optimize etmeye calismak yerine islem hattin1 tamamen
devre dis1 birakir ve bu durum tasarim geregi hiz kazandirir. Yiizler veya insanlar gibi tek
smiflar icin dedektdrler cok daha az varyasyonla ugragmalari gerektiginden yiiksek
oranda optimize edilebilir (Viola and Jones 2004). Ancak YOLO, gesitli nesneleri ayni

anda algilamay1 6grenen genel amagli bir dedektordiir.

Derin Coklu Kutu (Deep MultiBox); R-CNN'den farkli olarak Szegedy et al.
(2015) secici arama kullanmak yerine Rol tahmin etmek igin evrisimli bir sinir agi
egitmistir. MultiBox ayrica giiven tahminini tek bir sinif tahmini ile degistirerek tek nesne
algilamas1 gerceklestirebilir. Bununla birlikte MultiBox genel nesne algilamasi
gergeklestiremez. Hem YOLO hem de MultiBox bir goriintiideki sinirlayict kutular

tahmin etmek i¢in evrisimli bir ag kullanir ancak YOLO eksiksiz bir algilama sistemidir.

OverFeat; Sermanet et al. (2014), yerellestirmeyi saglamak i¢in evrisimli bir sinir
agl egitimini tamamlamis ve algilamay1 gerceklestirecek sekilde yerellestiriciyi
uyarlamistir. OverFeat her ne kadar kayan pencere algilamayir verimli bir sekilde
gerceklestirse de ayrik bir sistemdir. OverFeat optimize etme islemini sistemin algilama
performansi i¢in degil yerellestirmek i¢in yapar. DPM gibi yerellestirici de bir tahmin
yaparken yalnizca yerel bilgileri goriir. OverFeat kiiresel baglam hakkinda akil yiiriitemez

ve bu nedenle tutarl tespitler iiretmek i¢in 6nemli bir son isleme gerektirir.

YOLO ve diger ag sistemlerinin c¢alisma prensipleri hakkinda genel bir

karsilagtirma yapilmistir. Ancak YOLO’nun en ayirt edici ozelligi gercek zamanh
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algilama sistemleri arasindan performans olarak siyrilmis olmasidir. Nesne algilamadaki
bircok aragtirmanin ¢abasi, standart algilama diizenlerini hizli hale getirmeye
odaklanmasidir (Dean et al. 2013; He et al. 2014; Yan et al. 2014). Ancak sadece Sadeghi
and Forsyth (2014) ger¢ek zamanli (saniyede 30 kare veya daha iyi) ¢alisan bir algilama
sistemi Uretmistir. Saniyede 30 kareden az performans sergileyen nesne algilama
yontemlerinin gercek algilama siireglerinde kullanilamaz oldugu goriilmektedir.

Dedektorler arasindaki karsilastirmanin somut ¢iktilar1 Cizelge 3.6’de yer almaktadir.

Cizelge 3.6. PASCAL VOC 2007'de ger¢ek zamanli sistemlerin performans degerleri
(Redmon et al. 2015).

Gerg¢ek zamanh dedektorler Egitim mMAP FPS
100Hz DPM 2007 16 100
30Hz DPM 2007 26,1 30
Fast YOLO 2007+2012 52,7 155
YOLO 2007+2012 63,4 45
FPS<30 Egitim mAP FPS
Fastest DPM 2007 30,4 15
R-CNN Minus R 2007 53,5 6
Fast R-CNN 2007+2012 70 0,5
Faster R-CNN VGG-16 2007+2012 73,2 7
Faster R-CNN ZF 2007+2012 62,1 18
YOLO VGG-16 2007+2012 66,4 21

Fast YOLO, PASCAL iizerindeki en hizli nesne algilama yontemidir. %52,7 mAP
ile gergek zamanli algilama konusunda onceki galigmalardan iki kattan daha fazla
dogrudur. YOLO ise gercek zamanli performansi korurken mAP1 %63.,4'e cikarir.
Korunan performans degeri saniyede 30 karenin {izerindeki algilama oranidir. YOLO,
hizli siirimden 10 mAP daha hassastir ve hiz acisindan ger¢ek zamanin ¢ok tlizerindedir.
YOLO’nun FPS degerindeki diisiisiin sebebi VGG-16 kullanarak egitilmesidir. VGG-16
hassas ag yapisina sahip oldugu i¢in yavas ¢ikarima neden olmaktadir. Fastest DPM ¢ok
fazla mAP'den 6diin vermeden DPM'yi etkili bir sekilde hizlandirir ancak yine de ger¢ek
zamanli performansi iki kat oraninda kagirmaktadir. R-CNN Minus R ise R-CNN'den ¢ok
daha hizli olmasina ragmen yine de ger¢cek zamanin gerisinde kaliyor. Hizli R-CNN, R-
CNN'nin smiflandirma agamasini hizlandirir ancak yine de smurlayict kutu teklifleri
olusturmak icin goriintli basina yaklasik 2 saniye siirebilen secici aramaya dayanir. Bu

nedenle yiikksek mAP'ye sahip olup 0,5 FPS ile hala ger¢cek zamandan gok uzaktir. Yapilan
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testlerde en dogru modeli 7 FPS degerine ulasirken daha kiiciik, daha az dogru olan
modeli 18 FPS'de ¢alismaktadir. Faster R-CNN'nin VGG-16 versiyonu YOLO'dan 10
mAP daha yiiksek olup ayn1 zamanda 6 kat daha yavastir. ZeilerFergus Faster R-CNN,
YOLO'dan yalnizca 2,5 kat daha yavas olup ayn1 zamanda daha az dogrudur. YOLO ve
son teknoloji dedektorler arasindaki farklari daha fazla incelemek icin VOC 2007'deki

sonuclarin ayrintili bir dokiimiine bakilmalidir.

Hoiem et al. (2012)’un saglamis oldugu metodoloji ve araglar kullanilmistir. Her
tahmin ya dogrudur ya da hatanin tiiriine gore siniflandirilir anlayisi lizerine hata tiirleri

asagidaki gibi isimlendirilmektedir.

Dogrulama: dogru sinif ve loU > 0,5 (3.2)
Yerellestirme: dogru sinif, 0,1 < IoU < 0,5 (3.3)
Benzerlik: sinif benzerdir, loU > 0,1 (3.4)
Diger: yanlis sinif, [loU > 0,1 (3.5)
Arka plan: herhangi bir nesne, loU < 0,1 (3.6)

Hizli R-CNN ve YOLO i¢in ¢esitli kategoriler i¢in en iyi N (kategorideki nesne
sayis1) tespitindeki yerellestirme ve arka plan hatalarmin yilizdesi Sekil 3.17°de
gosterilmektedir. Sekil 3.17, 20 sinifin tamaminda ortalamasi alinan her bir hata tiiriiniin
dokiimiinii gdstermektedir. YOLO’nun yerellestirme hata orani kendi i¢indeki diger hata
oranlarindan fazladir. Fast R-CNN ise ¢ok daha az yerellestirme hatas1 yapar ancak ¢ok
daha fazla arka plan hatasi yapar. Hizli R-CNN, arka plan algilamalarini tahmin etme
olasilig1 YOLO'dan neredeyse 3 kat daha fazladir.
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Fast R-CNN YOLO

Arkaplan: %4,75
Arkaplan: %13,6

Benzerlik: %6,75
Diger: %1,9

Benzerlik: %4,3

Sekil 3.17. Fast R-CNN ve YOLO i¢in hata analizleri (Redmon et al. 2015)

3.8.2. YOLO9000

9.000'den fazla nesne kategorisini algilayabilen, son teknoloji iriinii, gercek
zamanli bir nesne algilama sistemi olan YOLO9000, Redmon and Farhadi (2016)
tarafindan 2016 yilinda literatiire kazandirilmistir. YOLO9000, YOLO’nun ikinci
versiyonu olarak hiz ve dogruluk arasinda kolay bir denge saglayarak farkli boyutlarda
calisabilir sekilde tasarlanmistir. YOLOvV2’nin YOLO’nun ilk versiyonundan daha iyi,

giiclii ve hizli oldugunun detaylar1 agsagida yer almaktadir.

YOLO, son teknoloji algilama sistemlerine gore g¢esitli eksikliklerden
muzdariptir. YOLO'nun Fast R-CNN ile hata analizi karsilastirmasinda YOLO'nun
onemli sayida yerellestirme hatas1 yaptigini gostermektedir. Ayrica YOLO, bdlge
teklifine dayali yontemlere kiyasla nispeten diisiik duyarlilik (Recall) degerine sahiptir.
Bu nedenle siniflandirma dogrulugu korunurken esas olarak duyarlilik ve yerellestirmeyi
tyilestirmeye odaklanilmistir. Geleneksel olarak daha iyi performans genellikle daha
biiyiik aglar1 egitmeye veya birden ¢ok modeli bir araya getirmeye baglidir. Ancak ag1
biliylitmek yerine ag1 basitlestirme ve ardindan temsili 0grenmeyi kolaylastirma

performansi olumlu etkilemistir.

Toplu normallestirme, diger diizenlilestirme big¢imlerine olan ihtiyaci ortadan
kaldirirken yakinsamada onemli gelismeler saglamaktadir (loffe and Szegedy 2015).

YOLO'daki tiim evrisim katmanlarina toplu normallestirme eklenerek, mAP'de %2'den
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fazla iyilestirme elde edilmektedir. Toplu normallestirme ile asir1 6grenme (overfitting)

olmadan modelden ¢ikilma imkani1 sunulmaktadir.

Tiim son teknoloji algilama ydntemleri ImageNet lizerinde 6nceden egitilmis
smiflandirict kullanmaktadir (Russakovsky et al. 2015). AlexNet ile baslayan ¢ogu
siniflandirict 256 x 256'dan daha kiigiik girdi goriintiileri lizerinde ¢alismaktadir. Orijinal
YOLO ise smniflandirict agim 224 x 224'te egitir ve algilama i¢in ¢oziiniirliiglini 448'e
yiikseltmektedir. Bu durum agin ayn1 anda 6grenme nesnesinin algilamaya gegmesi ve
yeni giris ¢ozinlirliigline ayarlanmasi gerektigi anlamina gelir. YOLOV2 i¢in ilk olarak
ImageNet lizerinde 10 donem igin tam 448 X 448 ¢ozilniirliikte siniflandirma agina ince
ayar (fine tune) yapilmaktadir. Bu durum aga filtrelerini daha yiiksek c¢oziintirliiklii
girdilerde daha iyi ¢alisacak sekilde ayarlamasi i¢in zaman saglamaktadir. Bu yiiksek
¢oziinlirliikli siniflandirma ag1 yaklasik %4'liik bir mAP artis1 saglayarak YOLOv2’yi

daha performansli hale getirmis olmaktadir.

YOLO, evrisimli oOzellik ¢ikaricinin {izerindeki tamamen bagli katmanlari
kullanarak simnirlayicr kutularin koordinatlarini dogrudan tahmin etmektedir. Fast R-CNN
ise koordinatlar1 dogrudan tahmin etmek yerine elle secilmis oncelikleri kullanarak
smirlayict kutulart tahmin eder (Ren et al. 2017). Faster R-CNN'deki bolge Oneri agi
(RPN) yalnizca evrisimli katmanlari kullanarak baglanti kutulari i¢in ofsetleri ve
giivenleri tahmin eder. Tahmin katmanm evrisimli oldugundan, RPN bir o6zellik
haritasindaki her konumda bu ofsetleri tahmin eder. Koordinatlar yerine ofsetleri tahmin
etmek sorunu basitlestirir ve agin 6grenmesini kolaylastirir. Bu durum dikkate alinarak
tamamen bagli katmanlar YOLO'dan kaldirilarak sinirlayict kutularr tahmin etmek igin
baglanti kutular1 kullanilir. Ardindan agin evrisimli katmanlarinin ¢iktisini daha ytiksek
coziinlirliikte saglamak i¢in bir havuzlama katmani kaldirilmigtir. Ayrica agin giris
goriintiisiinde kiiclilmeye gidilmistir. Capa kutulariin kullanilmasi dogrulukta kii¢iik bir
diisiise neden olmaktadir. YOLO goriintii basina yalnizca 98 kutu 6ngérmektedir ancak
baglant1 kutular1 ile model binden fazla kutu tahmin etme yetegine kavusmustur. Capa
kutular: olmadan ara model %81 duyarlilik ile 69,5 mAP degerine ulagsmaktadir. Baglanti
kutular ile model %88 duyarlilik ile %69,2 mMAP elde etmektedir. mAP degeri azalsa da

duyarliliktaki artis modelin gelistirilecek daha fazla alan1 oldugu anlamina gelmektedir.
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Orijinal YOLO 448 x 448 giris ¢oziiniirliigii kullanmaktadir. Ancak baglanti
kutularinin eklenmesiyle ¢oziiniirligi 416 x 416 olarak degistirilmistir. Modelin
evrisimli ve havuzlama katmanlar kullandigindan aninda yeniden boyutlandirilabilme
esnekligi vardir. YOLOv2'in farkli boyutlardaki goriintiiler iizerinde c¢alismaya
dayanikli olmasi i¢in model 6zel olarak egitilmistir. YOLOvV2 girdi goriintii boyutunu
sabitlemek yerine ag1 birkag¢ yinelemede bir degistirmektedir. Ag her 10 parti boyutunda
bir rastgele yeni bir goriintii boyutu segcmektedir. Ag modeli 32’lik 6rnekleme yapacak
sekilde tasarlandig1 i¢in en kiiclik secenek 320x320 ve en biiyiik secenek 608x608
olmaktadir. Bu 6zellik ag1 ¢esitli girdi boyutlarinda iyi tahmin etmeyi 6grenmeye zorlar.
Bu, ayn1 agin farkli ¢oziiniirliiklerde algilamalar1 tahmin edebilecegi anlamina gelir. Ag,
daha kii¢tik boyutlarda daha hizli ¢alistig1 i¢in YOLOV2, hiz ve dogruluk arasinda kolay
bir denge saglar. Diistik ¢oziiniirlilklerde YOLOV2 ucuz ve olduk¢a dogru bir dedektor
olarak calisir. Bu yetenegi onu daha kii¢iik GPU'lar, yiiksek kare hizli videolar veya ¢oklu
video akislari i¢in ideal hale getirmektedir. Yiiksek ¢oziiniirlikte YOLOv2, VOC 2007'de
%78,6 mAP ile gercek zamanli hizlarin {izerinde calisirken son teknoloji {iriinii bir
dedektordiir. YOLOv2'nin VOC 2007'deki diger modeller ile karsilastirmasi Cizelge

3.7°de verilmistir.

Cizelge 3.7. PASCAL VOC 2007 iizerinde modellerin algilama ¢ergeveleri (Redmon and
Farhadi 2016).

Algilama modelleri Egitim mAP(%) FPS
Fast R-CNN 2007+2012 70 0,5
Faster R-CNN VGG-16 2007+2012 73,2 7
Faster R-CNN ResNet ~ 2007+2012 76,4 5
YOLO 2007+2012 63,4 45
SSD300 2007+2012 74,3 46
SSD500 2007+2012 76,8 19
YOLOv2 288x288 2007+2012 69 91
YOLOV2 352x352 2007+2012 73,7 81
YOLOv2 416x416 2007+2012 76,8 67
YOLOV2 480x480 2007+2012 77,8 59
YOLOvV2 544x544 2007+2012 78,6 40

YOLOV2, 6nceki algilama yontemlerinden daha hizli ve daha dogrudur. Ayrica
hiz ve dogruluk arasinda kolay bir denge saglamak icin farkli ¢oziintirliikklerde calisabilir.

Her YOLOV2 girisi aslinda aym agirliklara sahip ayni egitimli model olmakla birlikte

75



3. MATERYAL VE YONTEM

sadece farkli bir boyutta degerlendirilir. Modellerin VOC 2007'de dogruluk ve hiz

arasindaki gorsel sunum Sekil 3.18°de verilmistir.

80-|
Faster R-CNN SSD512

o
o L
o 00,,2

Resnet :
E SSD300
Faster R-CNN : (o] o
a Fast R-CNN 2
< 70 -10 [
S ' =
R-CNN .
o '
: YOLO
: o
60— :
/] 30 50 100
FPS

Sekil 3.18. Algilama modellerinin dogruluk ve hiz arasindaki iliski (Redmon and Farhadi
2016).

Bir¢ok modelin algilama dogrulugu yiiksek degere sahip olsa da gercek zamanl
algilama icin kritik esik olan 30 FPS degerinin altinda oldugu goriinmektedir. Ancak
YOLOV2 modelinin farkli boyuttaki girdiler tizerindeki tiim denemeleri hem dogruluk
bakimindan yiiksek hem de FPS esik degerinin ¢ok {istiindedir. YOLOv2, Darknet-19
omurga ag1 ile ag yapisimi olusturarak 171 FPS degerine ulasarak diger algilama

modellerini ger¢cek zamanli algilama basarisinda geride birakmustir.

3.8.3. YOLOV3

Redmon and Farhadi (2018) tarafindan 2018 yilinda YOLO ailesinin diger bir
siiriimii olan YOLOv3 modeli literatiire kazandirilmistir. Onceki versiyondan farkli

olarak yapilan iyilestirme ve gelistirmeler bu kisimda yer almistir.

YOLO9000'in ardindan sistem, baglanti kutular1 olarak boyut kiimelerini
kullanarak sinirlayici kutulari tahmin etmektedir. Ag, her sinirlayicit kutuicin dort
koordinat (ty,ty, ty, ty) tahmin etmektedir. Hiicre, goriintiiniin sol iist kdsesinden
(cx, ¢y) kadar kaydirilirsa ve 6ndeki sinirlayici kutunun genisligi ve yiiksekligi p,,, py, ise

tahminler suna karsilik gelir:
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by = o(t,) + ¢ 3.7)
by = o(ty) + ¢, (3.8)
by = pwe™w (3.9)
by, = ppeth (3.10)

Yukarida verilen esitliklerin daha 1yi anlasilabilmesi i¢cin Sekil 3.19°de boyut
onceliklendirmesi ve konum tahmini ile sinirlayici kutu gosterimi sunulmustur. YOLOV3
lojistik regresyon kullanarak her sinirlayici kutu igin bir nesnellik puani tahmin
etmektedir. Onceki smirlayict kutu bir yer gergegi nesnesiyle nceki diger sinirlayici

kutulardan daha fazla ortiisiiyorsa bu 1 olmalidir.

CX
Py
Cy E---ni----n-n--nlns
- b, :
o(t) : b=0(t)+c,
Pa | P ._.1 I b=oCt )+,
o(t) : b =p e
E E bh=phet

Sekil 3.19. Boyut oncelikleri ve konum tahmini igeren sinirlayici kutular (Redmon and
Farhadi 2018).

Her kutu ¢ok etiketli siniflandirmay1 kullanarak sinirlayici kutunun igerebilecegi
smiflart tahmin etmektedir. Iyi performans icin bagimsiz lojistik siniflandiricilar
kullanilir. Egitim sirasinda simif tahminleri i¢in ikili ¢apraz entropi kaybini kullanarak
performans artis1 hedeflenmistir. Cok etiketli bir yaklasim verileri daha iyi modeller.
Ozellik ¢ikarim gerceklestirmek icin yeni bir ag kullanilmis ve art arda 3 x 3 ve 1 x 1

evrisimli katmanlar kullanilarak 53 evrisimli katman elde edilmistir. Bu yeni ag,
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Darknet19'dan ¢ok daha giiglii ResNet-101 veya ResNet-152'den daha verimli olarak

tasarlanmis olan Darknet-53tiir.

Darknet-53, son teknoloji siniflandiricilarla esit performans gosterir. Darknet-53,
ResNet-101'den daha performanshidir ve 1,5 kat daha hizlidir. Darknet-53, ResNet-152
ile benzer performansa sahiptir ve 2 kat daha hizlidir. Darknet-53 ayrica saniyede dlciilen
en yiiksek kayan nokta islemlerini gergeklestirir. Bu, ag yapisinin GPU'yu daha iyi
kullanmasi, degerlendirmeyi daha verimli ve dolayisiyla daha hizli hale getirmesi
anlamima gelir. Bunun nedeni ResNet'lerin ¢ok fazla katmani olmasi ve ¢ok verimli

olmamasidir.

Ancak mAP'nin loU= 0,5'teki tespit metrigine bakildiginda YOLOv3 olduk¢a
giiclidiir. RetinaNet ile neredeyse esit ve SSD varyantlarinin ¢ok {izerinde olmasi
YOLOv3'iin nesneler i¢in uygun kutular iiretmede iistiin olan ¢ok giiclii bir dedektor
oldugunu gosterir. Ancak YOLOv3'in kutular1 nesneyle miikemmel sekilde hizalamakta
zorlandigimi gosteren loU esigi arttik¢a performans dnemli dlgiide diismektedir. AP50
metriginde dogruluk ve hizi ¢iziminin yapildig: Sekil 3.20°de YOLOv3'lin diger algilama

sistemlerine gore 6nemli avantajlara sahip oldugunu goriiyoruz.

A+ W YoLOv3

(]

""" -@RetinaNet-50
-0 RetinaNet-101

yontem mAP-50_siire
[B] SSD321 454 61
[C] DSSD321 461 85
[D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 50.4 125
[F] DSSD513 53.3 156

[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500  50.9 73
RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOv3-320 515 22

YOLOv3-416 563 29

YOLOv3-608 579 51
50 100 150 200 250

Cikarim Zamani (ms)

Sekil 3.20. YOLOv3 ve diger algilama modellerinin hiz ve dogruluk bakimindan
karsilagtirilmas1 (Redmon and Farhadi 2018).
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Var olan nesne algilama modelleri ve YOLOV3 i¢in modellerin uygulama siiresi,
FPS ve dogruluklarinin basitlestirilmis gorsel sunumu Sekil 3.21°de verilmistir. Ag¢ikca
gorilmektedir ki YOLOv3 modeli hem uygulama siiresi bakimindan hem de FPS

yiiksekliginden dolay1 ger¢ek zamanl algilama ¢éziimlerine uygundur.

Diger yavas olanlarin hepsi Diger yavas olanlarin hepsi
YOLOv3 ger yavas 7 p: ger yavas p: YOLOV3

Yiriitme Siiresi (ms) FPS

Sekil 3.21. Algilama modellerinin performans degerlendirmesi (Redmon and Farhadi
2018).

3.8.4. YOLOvV4

Bochkovskiy et al. (2020), YOLO ailesinin digindan bir arastirmaci olarak
YOLO’nun yeni versiyonu olan YOLOv4’ii literatiire kazandirmislardir. Bu durum artik
YOLO’nun diger arastirmacilar tarafindan giincellenebilecegi anlamina gelmektedir. Bu
kisimda YOLOv4’iin saglamis oldugu yenilik ve farkliliklar yer almaktadir. Temel amag,
diigik hesaplama hacimli teorik gostergeden ziyade yapay sinir aglarmin iiretim

sistemlerinde hizli ¢aligma ve paralel hesaplamalar i¢in optimizasyonudur.

Modern bir dedektor genellikle iki pargadan olusur; ImageNet iizerinde dnceden
egitilmis bir omurga (backbone) ve nesnelerin siniflarin1 ve sinirlayict kutularini tahmin
etmek icin kullanilan bir kafa (head) yapisi. GPU platformunda calisan dedektorler igin
omurgalar1 VGG (Simonyan and Zisserman 2015), ResNet (He et al. 2016), ResNeXt
(Xie et al. 2017) veya DenseNet (Huang et al. 2017) olabilir. Kafa kismina gelince
genellikle iki tiire ayrilir; tek asamali nesne dedektorii ve iki asamali nesne dedektorii.
Son yillarda gelistirilen nesne algilayicilart genellikle omurga ve kafa arasina bazi
katmanlar yerlestirir ve bu katmanlar genellikle ozellik haritalarii toplamak i¢in
kullanilir. Yukaridaki modellere ek olarak bazi arastirmacilar nesne tespiti i¢in dogrudan

yeni bir omurga veya yeni bir tam model olusturmaya énem vermektedir.
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YOLOvV4 modeli omurga i¢in CSPDarknet53, boyun i¢gin SPP (He et al. 2014) ve
PAN (Liu et al. 2018) son olarak kafa i¢in ise YOLOv3 kullanilarak olusturulmustur.
YOLOv4, giris ag1 ¢ozliniirliigi, evrisimli katman sayisi, parametre numarasi ve katman
cikislarinin sayisi arasinda en uygun dengeyi bulmay1 hedeflemektedir. Alici alan1 onemli
Ol¢iide artirdigi, en 6nemli baglam ozelliklerini ayirdig1 ve ag islem hizinda neredeyse
hi¢ azalmaya neden olmadigi i¢in bloga CSPDarknet53 eklenmistir. YOLOvV3'te
kullanilan FPN vyerine farkli dedektor seviyeleri i¢in farkli omurga seviyelerinden
parametre toplama yoOntemi olarak PANet kullanilmistir. Son olarak, YOLOv4'in
mimarisi olarak CSPDarknet53 omurgasi, SPP ek modiilii, PANet yol toplama boynu ve
YOLOV3 kafasi secilmistir. Gelecekte dedektor igin teorik olarak bazi sorunlari ¢ozebilen
ve dedektor dogrulugunu artirabilen ve her bir 6zelligin etkisini deneysel bir sekilde
sirayla kontrol edebilen igerigi Onemli oOlglide genisletme imkanm1i YOLOvV4 ile
saglanmistir. Birgok terimsel kargasaya girmeden YOLOv4’iin diger algilama modelleri

ile karsilastirmali grafigi Sekil 3.22’de sunulmustur.

MC COCO Nesne Algilama

50

EfficientDet (D0O~-D4) Gergek Zamanli
48

YOLOvV4 (ours)

AP

——YOLOv4
—e—YOLOV3
36 ' —m—EfficientDet
34 ATSS
—&— ASFF*

32
CenterMask*

YOLOvV3

30
10 30 50 70 90 110 130

FPS (100)

Sekil 3.22. Onerilen YOLOv4 ve diger son teknoloji nesne dedektdrlerinin
karsilastiritlmasi (Bochkovskiy et al. 2020).

Sekilde de goriildigli itizere YOLOv4, karsilagtirilabilir performansla
EfficientDet'ten iki kat daha hizli ¢alisir. YOLOvV3’e ait AP ve FPS degerleri sirasiyla
%10 ve %12 artmaktadir. YOLOv4’iin hem dogruluk hem de FPS degerleri onu gergek

zamanli algilayic1 olarak kullanilmasini tetiklemektedir. Farkli egitim iyilestirme
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tekniklerinin ImageNet (ILSVRC 2012 val) veri kiimesindeki siniflandiricinin dogrulugu
tizerindeki etkisi ve ardindan MS COCO (test-dev 2017) veri kiimesindeki dedektdriin

dogrulugu tizerindeki etkisi test edilmistir.

3.8.5. YOLOV5

YOLOvV5, Hocher (2020) tarafindan gelistirilmis gii¢lii bir nesne algilama
algoritmasidir. Bu modelin yaymlanmis bir makalesi bulunmamaktadir. Online sayfa
lizerinden literatlire girmis ve hala giiniimiizde bircok arastirmaci tarafindan
kullanilmaktadir. Ortaya ¢ikis amaci gergek zamanli algilamada daha yiiksek hiz ve
yiikksek dogrulukla sonuglar elde etmektir. YOLOvS'in mimarisi ii¢ ana bolimden

olusmaktadir.

Omurga: Bu, agin ana govdesidir. YOLOVS i¢in omurga, onceki siiriimlerde
kullanilan Darknet mimarisinin bir modifikasyonu olan yeni CSP-Darknet53 yapisi

kullanilarak tasarlanmistir.

Boyun: Bu kisim omurga ile kafay1 birbirine baglar. YOLOvS5'te SPPF ve New
CSP-PAN yapilari kullanilmaktadir.

Kafa: Bu kisim nihai ¢iktinin olusturulmasindan sorumludur. YOLOVS5, bu amagla

YOLOvV3 kafasini1 kullanmaktadir.

YOLOVS, dnceki versiyonlara kiyasla bazi kiigiik degisiklikler getirmistir. Onceki
stirlimlerde bulunan odak yapisi degistirilerek verimliligin artmasi saglanmistir. Ayrica
bu igslem ile algilama hizi iki kattan fazla artirllmistir. YOLOvVS, modelin asir1 uydurmayi
genellestirme ve azaltma yetenegini gelistirmek i¢in c¢esitli veri artirma teknikleri
kullanmaktadir. YOLOVS, modelin performansinit artirmak igin birkag gelismis egitim

stratejisi uygulamaktadir.

Cok olgekli egitim: Giris goriintiileri egitim siirecinde orijinal boyutlarinin 0,5 ila

1,5 kat1 araliginda rastgele yeniden olgeklendirilir.
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Otomatik baglanti: Bu strateji 6nceki baglant1 kutularini 6zel verilerinizdeki kesin

dogruluk kutularinin istatistiksel 6zelliklerine uyacak sekilde optimize eder.

Warmup ve Cosine LR Scheduler: Model performansini artirmak i¢in 6grenme

oranini ayarlamakta kullanilan bir yontemdir.

Ustel hareketli ortalama: Egitim siirecini stabilize etmek ve genelleme hatasini

azaltmak i¢in gecmis adimlardaki parametrelerin ortalamasini kullanan bir stratejidir.

Karma hassasiyet egitimi: Islemleri yar1 hassasiyet formatinda gerceklestirmek,

bellek kullanimini azaltmak ve hesaplama hizini artirmak igin kullanilan yontemdir.

Hiper parametre evrimi: Optimum performans elde etmek i¢in hiper parametreleri

otomatik olarak ayarlama stratejisine gidilmistir.

Uygulanan egitim stratejileri ile modelin performans degerinin artirilmasi
hedeflenirken ii¢ ayr1 kayip bileseninin bir kombinasyonu olarak YOLOvVS5’in kaybi
azaltilmaya calisilmistir. Ayrica YOLOvS mimarisi, YOLO'mun 6nceki siiriimlerine
kiyasla kutu tahmin stratejisinde bazi 6nemli degisiklikler gergeklestirmistir. YOLOvV2
ve YOLOv3'te kutu koordinatlari, son katmanin aktivasyonu kullanilarak dogrudan
tahmin edilmistir. Bununla birlikte, YOLOV5'te 1zgara hassasiyetini azaltmak ve modelin
sinirsiz kutu boyutlarini tahmin etmesini 6nlemek i¢in kutu koordinatlarini tahmin etmeye

yonelik formiil giincellenerek daha verimli hale getirilmistir.

Sonu¢ olarak YOLOvS, gercek zamanli nesne algilama modellerinin
gelistirilmesinde O6nemli bir adimi temsil etmektedir. Cesitli yeni 06zellikleri,
gelistirmeleri ve egitim stratejilerini birlestirerek performans ve verimlilikte YOLO
ailesinin dnceki siiriimlerini geride birakiyor. Sekil 3.23’de YOLO’nun son siiriim nesne
algilama modelleri ile karsilastirmali grafigi sunulmustur. YOLOvS'teki birincil
gelistirmeler, dinamik bir mimarinin kullanimini, kapsamlt bir veri artirma teknikleri
yelpazesini, yenilik¢i egitim stratejilerini, hesaplama kayiplarinda ve hedef olusturma

siirecinde 6nemli ayarlamalar1 igerir. Tiim bu yenilikler, YOLO modellerinin anahtari
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olan yiiksek hiz derecesini korurken nesne algilamanin dogrulugunu ve verimliligini

onemli dlgiide artirir.
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Sekil 3.23. YOLOVS5 ve diger algilama modellerinin karsilastirmasi (Hocher 2020)

3.8.6. You only learn one representation (YOLOR)

Wang et al. (2023) ortiik ve acik bilgiyi entegre etmek igin birlesik bir ag
Oonermesi, 08renilen modelin genel bir temsil icermesini ve bu genel temsilin ¢esitli
gorevler icin uygun alt temsilleri miimkiin kilmasini saglamak i¢in YOLOR nesne

algilama modelini literatiire kazandirmislardir.

Insanlar aym veri pargasim cesitli acilardan analiz edebilir. Bununla birlikte,
egitimli bir CNN modeli genellikle yalnizca tek bir hedefi gerceklestirebilir. Genel olarak
egitimli bir CNN'den ¢ikarilabilen 6zellikler genellikle diger sorun tiirlerine yeterince
uyarlanamaz. Bu sorunun ana nedeni noronlardan yalnizca 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve
CNN'de bolca bulunan ortiik bilginin kullanilmamasidir. Gergek insan beyni ¢alisirken
yukarida belirtilen ortiik bilgi beyne ¢esitli gorevleri yerine getirmesi i¢in etkili bir sekilde
yardimci olabilir. Ortiik bilgi, bilingalt: bir durumda grenilen bilgiyi ifade eder. Bununla
birlikte ortiikk 6grenmenin nasil igledigine ve ortiik bilginin nasil elde edilecegine dair
sistematik bir tanim yoktur. Yapay sinir aglarinin genel taniminda s1g katmanlardan elde
edilen o6znitelikler genellikle acik bilgi, derin katmanlardan elde edilen 6znitelikler ise

ortiik bilgi olarak adlandirilir.
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Ortiik ve acik bilgiyi entegre etmek igin birlesik bir ag YOLOR ile onerilmistir.
Ogrenilen modelin genel bir temsil igermesini ve bu genel temsilin ¢esitli gérevler icin
uygun alt temsilleri miimkiin kilmasi saglanmistir. Sekil 3.24 Onerilen birlesik ag

mimarisini gostermektedir.

Acik Bilgi
Analizci Segicl Ayirici
m —» Temsil W ->'-o Cikti
Segici
N
| o3
" Ortiik Bilgi

Sekil 3.24. Onerilen birlesik ag tasarimi (Wang et al. 2023)

Bir CNN'nin 6zellik haritasin1 yeniden olusturmak ve onu daha saglam hale
getirmek i¢in seyrek kodlama kullanilmigtir. YOLOR ile saglanan katkilar asagida

siralanmustir.

o Cesitli gorevleri yerine getirebilen birlesik bir ag Onerilmis, ortiik bilgi ile agik
bilgiyi biitiinlestirerek genel bir temsili 6grenir ve bu genel temsil yoluyla ¢esitli
gorevler tamamlanabilir. Onerilen ag, modelin performansini ¢ok kiigiik bir ek
maliyetle etkili bir sekilde gelistirir.

o Ortiik bilgi 6grenme siirecine kernel alami hizalamasi, tahmin iyilestirmesi ve
coklu gorev 6grenimi eklenerek bu 6zelliklerin etkililigi dogrulanmistir.

o Ortiik bilginin modellenebilmesi i¢in bir arag olarak vektdr, sinir ag1 veya matris
carpanlarina ayirma kullanilmis ve ayni zamanda etkinligi dogrulanmugtir.

o Onerilen 6rtiilii temsilin belirli bir fiziksel 6zellige tam olarak karsilik gelebilecegi
dogrulanmistir. Ayrica, bir hedefin fiziksel anlamina uyan operatdrlerin ortiik
bilgi ile acik bilgiyi entegre etmek icin kullanilabilecegini ve carpan etkisi

olusturacagi kanitlanmigtir.

Birlestirilmis modelin matematiksel detaylar1 ve egitim siirecine bu kisimda
deginilmemistir. Elde edilen modelin ag yapisi ile yapilan deneysel sonuglarin bilgileri

bu kisimda verilmistir. Nesne algilama, 6rnek boliimleme, panoptik béliimleme, anahtar
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nokta algilama, parca boliimleme, goriintii altyazist ve ¢ok etiketli goriintii
siniflandirmast dahil olmak tizere bircok farkli gérevde temel gercegi sagladigi icin

YOLOR deneyleri MS COCO verti seti ile gergeklestirilmistir.

Deneysel tasarimda, ortiik bilgiyi FPN i¢in 6zellik hizalama, tahmin iyilestirme
ve tek bir modelde ¢oklu gorev 6grenme dahil olmak iizere {i¢ yone uygulama se¢ilmistir.
Cok gorevli 6grenmenin kapsadig1 gorevler arasinda nesne algilama, ¢ok etiketli goriintii
siniflandirma ve oOzellik yerlestirme yer almaktadir. Deneylerde temel model olarak
YOLOvV4-CSP (Wang et al. 2021) secilmistir ve Sekil 3.25'de okla gosterilen konumda
modele ortilii bilgi eklenmistir. Tim egitim hiper parametreleri ScaledY OLOv4'lin

varsayilan ayariyla karsilastirilmaktadir.

ozellik hizalama

‘ kutu gliven sinif

¢oklu gorev T

tahmin iyilestirici

Sekil 3.25. Modele ortiilii bilginin eklenmesi (Wang et al. 2023)

Son olarak, dnerilen yontemin etkinligini belirlemek i¢in nesne algilamanin en
son yontemleriyle karsilastirilmistir. Tiim egitim siireci i¢in 6lgeklendirilmis YOLOv4
egitim siireci takip edilmistir. Ilk olarak 300 dénem ile sifirdan egitim ve ardindan 150
donem ile ince ayar saglanmistir. Cizelge 3.8 ise en son yodntemlerle yapilan

karsilastirmalar1 gostermektedir.
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Cizelge 3.8. Algilama modellerinin karsilagtirilmasi (Wang et al. 2023)

Model AP (%) AP50 AP75 FPS

YOLOR 55,4 73,3 60,6 30

ScaledYOLOv4 55,5 73,4 60,8 16

EfficientDet 55,1 74,3 89,9 6,5

SwinTransformer 57,7 - - -

CenterNet2 56,4 74 61,6 -
3.8.7. YOLOvV6

Li et al. (2022), ¢esitlendirilmis kullanim durumlarini barindirmak i¢in gesitli
Olceklerde konuslandirmaya hazir aglar paketi olusturdugu modele YOLOvV6 ismini
vermiglerdir. YOLOv6 algilama modelinin olusturulmasi ve gelistirilmesi hakkinda

bilgiler bu kisimda yer almaktadir.

YOLO serisi, hiz ve dogruluk arasindaki miikemmel dengesi nedeniyle
endistriyel uygulamalarda en popiiler algilama ¢ergeveleri olmustur. YOLO serisinin
oncii ¢aligmalari, sonraki 6nemli gelismelerle birlikte tek asamali dedektorlerde yeni bir
¢igir acan YOLOVI-3’tiir. YOLOv4, algilama ¢ercevesini (omurga, boyun ve kafa)
yeniden diizenleyerek tek bir GPU'da egitim i¢in uygun bir ¢ergeve tasarlayarak iicretsiz

cantalar ve 0zel cantalar dogrulanmasini saglamistir.

Li et al. (2022), YOLO c¢ercevesini yeniden diizenlenmesi igin birkag 6nemli
faktorii ampirik olarak gozlemlemislerdir. RepVGG'den yeniden parametrelendirmede
algilamada heniiz tam olarak kullanilmayan istiin bir tekniktir (Ding et al. 2021). Ayrica
RepVGG bloklari i¢in basit model 6l¢eklendirmenin pratik olmadigi ve bunun igin kiiciik
ve biiyiik aglar arasindaki ag tasarimimin zarif tutarliliginin gereksiz oldugunu ifade
edilmistir. Yeniden parametrelendirmeye dayali dedektorlerin nicelenmesi de titiz bir
islem gerektirmektedir. Aksi takdirde egitim ve ¢ikarim sirasinda heterojen

konfigiirasyonu nedeniyle performans diisiisiiyle basa ¢cikmak zordur.

Onceki arastirmacilar gecikme siirelerini genellikle NVIDIA V100 gibi yiiksek
maliyetli makinelerle hesaplamistir. Gergek hizmet verme ortami s6z konusu oldugunda

ise bir donanim boslugu vardir. Tipik olarak, Tesla T4 gibi diistik gii¢lii GPU'lar daha az
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maliyetlidir ve oldukca iyi ¢ikarim performansi saglamaktadir. Etiket atama ve kayip
fonksiyon tasarimi gibi gelismis alana 6zgii stratejiler ve mimari degiskenlik g6z oniinde
bulundurularak daha fazla dogrulamaya ihtiya¢ duymaktadir. Belirtilen bu gézlemleri goz
oniinde bulundurarak dogruluk ve hiz agisindan simdiye kadarki en iyi denge politikasini
gerceklestiren YOLOv6'nin dogusu gergeklestirilmistir. Sekil 3.26'de benzer bir 6lgekte

YOLOvV6'nin diger algilama modelleriyle karsilagtirmasi gosterilmistir.

55 55
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Sekil 3.26. Son teknoloji verimli nesne dedektorlerinin karsilagtirilmasi (Li et al. 2022)

YOLOv6'nin ana yonleri agagidaki gibi 6zetlenebilir;

o Farkli senaryolarda endiistriyel uygulamalar i¢in uyarlanmig farkli boyutlardaki
bir ag hatti yeniden sekillendirilmistir. Farkli 6l¢eklerdeki mimariler, kiiclik
modellerin diiz tek yollu bir omurgaya sahip oldugu ve biiyiik modellerin verimli
cok dalli bloklar tlizerine insa edildigi en iy1 hiz ve dogruluk saglamak ic¢in
degisiklik gostermektedir.

o YOLOv6, hem smiflandirma goérevi hem de regresyon gorevi {lizerinde
gerceklestirilen bir kendi kendini damitma stratejisiyle doldurulmustur. Bu arada
o0grenci modelinin tim egitim asamalarinda bilgiyi daha verimli bir sekilde
ogrenmesine yardimci olmak i¢in etiketlerden gelen bilgiler dinamik olarak
ayarlanmustir.

o Etiket atama, kayip fonksiyonu ve veri artirma teknikleri i¢in gelismis tespit
tekniklerini kapsamli bir sekilde dogrulanmis ve performans: daha da artirmak
icin bunlar segici olarak uygulanmustir.

o Ding et al. (2022)’un sundugu RepOptimizer ve Shu et al. (2021) tarafindan
gelistirilen kanal bazinda damitma yardimiyla algilama i¢in niceleme semast

yeniden diizenlenmistir.
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YOLOv6’nin yenilenmis tasarimi; etiket atamasi, kayip fonksiyonu, veri artirma,

sektore uygun iyilestirmeler, niceleme ve dagitim gibi bilesenlerden olugmaktadir.

Diger ana akim mimarilerle karsilastirildiginda, RepVGG omurgalarinin kiigiik
aglarda benzer bir ¢ikarim hizinda daha fazla 6zellik temsil giicii ile donatildigini, oysa
parametrelerin biiylimesi ve hesaplama maliyetleri nedeniyle daha biiylik modeller elde
etmek icin neredeyse hic dlgeklenemeyecegi anlasilmistir. Bu baglamda kiigiik aglar i¢in
yapi tasi olarak RepBlock tercih edilmistir. Biiyiik modeller icin CSPStackRep Block adli
daha verimli bir CSP blogu revize edilmistir (Wang et al. 2020). YOLOv6'nin boynu,
YOLOvV4 ve YOLOVS'in ardindan PAN topolojisini benimsemistir. RepPAN'a sahip
olmak i¢in boyun RepBlocks veya CSPStackRep Blocks ile gelistirilmigtir. Ayrigtirilmig

kafay1 daha verimli hale getirmek icin basitlestirilmistir.

Nesne dedektorlerinin kayip fonksiyonlar: siniflandirma kaybi, kutu regresyon
kaybi ve nesne kaybii igermektedir. Her bir kayip i¢in bunu mevcut tiim tekniklerle
sistematik olarak denenmis ve son olarak siniflandirma kaybi olarak VariFocal Loss
(Zhang et al. 2021) se¢ilmistir. Ayrica asirt performans elde etmek i¢in kanal bazinda
damitma ve grafik optimizasyonu ile QAT benimsenmistir. Sayisallagtirilmis YOLOVG6-
S, %42,3 AP ve 869 FPS (parti boyutu=32) ile yeni bir teknoloji harikasina ulasmaktadir.

YOLOvV6’nin elde edilme amacinin endiistriyel uygulamalar i¢in aglar olusturmak
oldugunu go6z oOniinde bulundurarak modelin hiz performansina odaklanilmistir.
YOLOVG6 ve bazi diger nesne algilama modellerinin detayli karsilastirmasi Cizelge 3.9°da

sunulmustur.
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Cizelge 3.9. Diger YOLO serisi dedektorlerin COCO 2017 ile degerlendirilmesi (Li et al.

2022).
Girdi

Method Boyutu AP(%) AP50 FPS Gecikme(ms)
YOLOvV5-N 640 28 45,7 602 1,7
YOLOV5-S 640 37,4 56,8 376 2,7
YOLOvV5-M 640 45,4 64,1 182 5,5
YOLOvV5-L 640 49 67,3 113 8,8
YOLOX-Tiny 416 32,8 50,3 1143 14
YOLOX-S 640 40,5 59,3 396 3
YOLOX-M 640 46,9 656 179 6,4
YOLOX-L 640 49,7 68 103 10,6
YOLOvV7-Tiny 416 33,3 49,9 1196 1,3
YOLOV7-Tiny 640 37,4 55,2 519 2,4
YOLOv7 640 51,2 69,7 122 9
YOLOvV6-N 640 35,9 51,2 1234 1,2
YOLOV6-T 640 40,3 56,6 659 2,2
YOLOV6-S 640 43,5 60,4 495 2,8
YOLOvV6-M 640 49,5 66,8 133 5,6
YOLOvV6-L 640 52,5 70 121 10,2

FPS ve gecikme, TensorRT ile aynm1 ortamda bir Tesla T4 {izerinde FP16
hassasiyetinde dl¢lilmiistiir. Tiim YOLOvV6 varyantlari, 6n egitim veya herhangi bir dig
veri olmaksizin 300 donem icin egitilmistir. Modellerin hem dogrulugu hem de hiz

performansi1 640x640 giris ¢oziliniirliigl ile degerlendirilmektedir.

YOLOvV6, YOLOV5, YOLOX ve YOLOvV7 dahil olmak tizere YOLO serisinin
diger son teknoloji dedektorleriyle karsilagtirilmistir. TensorRT ile ayni Tesla T4 GPU
tizerinde FP16 hassasiyetine sahip tiim resmi modellerin hiz performansi test edilmistir.
YOLOV7-Tiny'nin performansi, 416 ve 640 giris boyutunda agik kaynakli kodlaria ve
agirhiklarima gore yeniden degerlendirilmistir. ' YOLOvV5-N/YOLOV7-Tiny (giris
boyutu=416) ile karsilastirildiginda, YOLOvV6 sirasiyla %7,9-%2,6 oraninda onemli
ol¢iide gelismistir. Ayrica hem verim hem de gecikme agisindan en iyi hiz performansina
sahiptir. YOLOV6-M, benzer bir hizda YOLOvV5-M'yi %4,2 daha yiiksek AP ile geride
birakir ve daha yiiksek bir hizda YOLOX-M/PPYOLOE-M'den %2,7-%0,6 daha yiiksek
AP elde eder. YOLOX-L/PPYOLOE-L/YOLOV7'yi hem dogruluk hem de hiz agisindan
geride birakarak 8,8 ms gecikmeyle %51,7 AP'ye ulagir.
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3.8.8. YOLOV7

Wang et al. (2022)’lar1 tarafindan 5 FPS ila 160 FPS araliginda hem hiz hem de
dogruluk agisindan bilinen tiim nesne dedektorlerini geride birakarak gercek zamanl
nesne dedektorleri arasinda en yiiksek dogruluga sahip YOLO’nun yedinci versiyonunu

literatiire kazandirmiglardir.

YOLOV7 nesne algilama modeli ile bir¢cok yenilik ve katki aragtirmacilara
sunulmustur. Ayrica hiz ve dogrulukta saglamis oldugu iistiin performans gergek zamanli
nesne algilama kullanim siireclerinde biiylik avantaj saglayacaktir. YOLOvV7’nin

saglamis oldugu katkilar;

e Gergek zamanli nesne algilamanin ¢ikarim maliyetini artirmadan algilama
dogrulugunu biiyiik dlgiide artirabilmesi igin birkag egitilebilir bedava canta
yontemi tasarlanmaistir.

e Yeniden parametrelestirilmis modiiliin orijinal modiilii nasil degistirdigi ve
dinamik etiket atama stratejisinin farkli ¢ikti katmanlarina atamay1 nasil ele aldigi
nesne algilama yontemlerinin gelisimi i¢in iki yeni sorun olarak fark edilmistir.
Bu sorunlardan kaynaklanan zorluklar1 gidermek i¢in yontemler 6nerilmistir.

e Parametreleri ve hesaplamayi etkili bir sekilde kullanabilen ger¢ek zamanli nesne
dedektorii igin "genisletme™ ve "bilesik 6lgekleme" yontemleri Gnerilmistir.

e Onerilen yontem ile son teknoloji iiriinii gercek zamanli nesne dedektdriiniin
parametresini yaklasik %40 ve hesaplamasini %50 oraninda etkili bir sekilde
azaltabilir ve daha hizli ¢ikarim hizina ve daha yiiksek algilama dogruluguna

ulastirir.

Modern bir ger¢ek zamanli nesne dedektdrii olabilmek icin genellikle asagidaki
ozellikler gerekir: (1) daha hizli ve daha gii¢lii bir ag mimarisi, (2) daha etkili bir 6zellik
entegrasyon yontemi, (3) daha saglam bir kayip fonksiyonu, (4) daha verimli bir etiket
atama yontemi ve (5) daha verimli bir egitim yontemi. YOLOv7’de ek veri veya biiyiik
model gerektiren 6z denetimli 6grenme veya bilgi damitma yontemlerini kesfetme niyeti
yerine en son teknoloji yontemlerden tiiretilen sorunlar i¢in yeni egitilebilir bedava ¢anta

yontemi tasarlanmistir.
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Nihai ¢ikarim modelini elde etmek icin model diizeyinde yeniden
parametrelestirme i¢in iki yaygin uygulama vardir. Birincisi, farkli egitim verileriyle
birden ¢ok 6zdes modeli egitmek ve ardindan birden ¢ok egitilmis modelin agirliklarinin
ortalamasini almaktir. Digeri ise farkli iterasyon sayilarindaki modellerin agirliklarinin
agirhikli ortalamasimi almaktir. Modiil diizeyinde yeniden parametrelestirme son
zamanlarda daha popiiler bir arastirma konusudur. Bu tiir bir yontem, egitim sirasinda bir
modiilii birden ¢ok 6zdes veya farkli modiil dallarina boler ve ¢gikarim sirasinda birden
cok dallanmis modiilii tamamen esdeger bir modiile entegre eder. Ancak onerilen yeniden
parametrelestirilmis modiillerin tiimii farklt mimarilere miikemmel sekilde uygulanamaz.
Bu durum dikkate alinarak yeniden parametrelendirme modiili YOLOv7 igin

gelistirilmis ve ¢esitli mimariler i¢in ilgili uygulama stratejileri tasarlanmistir.

Model dlgekleme yontemi, ag parametrelerinin miktari, hesaplama, ¢ikarim hizi
ve dogruluga ulasmak i¢in genellikle ¢oziiniirliik (giris goriintiisiiniin boyutu), derinlik
(katman sayis1), genislik (kanal sayisi) ve asama (6zellik piramidi sayis1) gibi farkli
Ol¢eklendirme faktorleri kullanir. A§ mimarisi aramasi (NAS), yaygin olarak kullanilan
model Ol¢eklendirme yontemlerinden biridir. NAS'!n dezavantaji, model olgekleme
faktorlerini aramay1 tamamlamak i¢in ¢ok pahali hesaplamalar gerektirmesidir. DenseNet
veya VoVNet (Lee et al. 2019) gibi tiim birlestirme tabanli modellerin derinligi
Ol¢eklendiginde bazi katmanlarin giris genisligini degistirecegi YOLOvV7 yazarlar
tarafindan gdzlemlenmistir. Onerilen mimari birlestirme tabanl oldugundan bu model

i¢in yeni bir bilesik dlgeklendirme yontemi tasarlamak gerekmektedir.

Yeniden parametrelendirilmis evrisimin farkli aglarla nasil birlestirilmesi
gerektigini analiz etmek i¢in gradyan akis yayilma yollar1 YOLOvV7 i¢in kullanilmigtir.
Buna gore planli yeniden parametreli evrisim tasarlanmistir. YOLOV7 yazarlarina gore
kalinti veya birlestirme iceren bir evrisim katmani yeniden parametrelestirilmis bir

evrisim ile degistirildiginde, kimlik baglantis1 olmamalidir.

Deneyler yapmak ve nesne algilama yontemini dogrulamak i¢cin Microsoft COCO
veri kiimesi kullanilmistir. Tim deneyler 6nceden egitilmis modelleri kullanmayarak
tamamlandigindan modeller sifirdan egitilmistir. Gelistirme siirecinde egitim i¢in train

2017 seti, ardindan dogrulama ve hiper parametre se¢imi i¢in val 2017 seti kullanilmistir.
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Son olarak test 2017 setinde nesne algilama performansini gosterilerek en son teknoloji
nesne algilama algoritmalariyla karsilastirilmistir. Edge GPU, normal GPU ve cloud GPU
i¢in temel model tasarlanmis ve bunlar sirasiyla YOLOv7-tiny, YOLOvV7 ve YOLOvV7-
W6 olarak adlandirilmaktadir. Ayn1 zamanda, farkli hizmet gereksinimleri ve farkli
model tilirleri elde etmek ig¢in model Olgeklendirme ile temel model kullanimi
saglamaktadir. YOLOV7 i¢in boyunda y1g1n 6lgekleme yapilir ve tiim modelin derinligini
ve genigligini 6lgeklendirmek i¢in onerilen bilesik dlgeklendirme yontemini kullanilarak
YOLOvV7-X elde edilir. YOLOvV7-E6 ve YOLOV7-D6'y1 elde etmek igin yeni Onerilen
bilesik Ol¢eklendirme yontemi kullanilmigtir. YOLOvV7-tiny, u¢ nokta GPU odakli bir
mimari oldugundan aktivasyon islevi olarak sizdiran ReLU kullanilmistir. Diger
modellerde oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarak SiLU kullanilmstir. Cizelge
3.10°da bazi nesne algilama modelleri ile YOLOv7 varyantlarinin performans

karsilastirmasi yer almaktadir.

Cizelge 3.10. Temel nesne dedektorlerinin karsilastiriimasi (Wang et al. 2022)

Model Parametre BG'rd' AP (%) AP50
oyutu

YOLOvV4 64,4 640 49,7 68,2
YOLOR-u5 46,5 640 50,2 68,7
YOLOV4-CSP 52,9 640 50,3 68,6
YOLOR-CSP 52,9 640 50,8 69,5
YOLOV7 36,9 640 51,2 69,7
YOLOR-CSP-X 96,9 640 52,7 71,3
YOLOvV7-X 71,3 640 52,9 71,1
YOLOvVA4-tiny 6,1 416 24,9 42,1
YOLOV7-tiny 6,2 416 35,2 52,8
YOLOV4-tiny-3l 8,7 320 30,8 47,3
YOLOv7-tiny 6,2 320 30,8 47,3
YOLOR-E6 115,8 1280 55,7 73,2
YOLOvV7-E6 97,2 1280 55,9 73,5
YOLOR-D6 151,7 1280 56,1 73,9
YOLOv7-D6 154,7 1280 56,3 73,8
YOLOv7-E6E 154,7 1280 56,8 74,4

Algilama sonuglarina bakildiginda, YOLOV4 ile karsilastirildiginda YOLOv7'nin
%75 daha az parametreye, %36 daha az hesaplamaya sahip oldugunu ve %1,5 daha
yiksek AP getirdigi goriilmektedir. Son teknoloji {irlini YOLOR-CSP ile
karsilastirildiginda, YOLOvV7 %43 daha az parametreye, %15 daha az hesaplamaya ve
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%0,4 daha yiiksek AP'ye sahiptir. Minik modelin performansinda, YOLOv4-tiny-31 ile
karsilagtirildiginda YOLOv7-tiny, parametre sayisini %39 ve hesaplama miktarini %49
azaltarak ayn1 AP degerini korumaktadir. Ayrica karsilastirmali sonuglarin daha iyi
anlasilabilir olmas1 agisindan Sekil 3.27°de YOLOv7’nin diger ger¢cek zamanli nesne

algilayicilarla karsilagtirilmasi gorsellestirilmistir.

daha iyi MS COCO Nesne Algilama

re

56

YOLOv7 +120% daha hizli

-®=YOLOV7
—8—YOLOR
——PPYOLOE
-~ YOLOX
Scaled-YOLOv4
YOLOvVS (r6.1)
11 7 21 27 29 k) | KL
daha |y| V100 gtkarlm zamani (ms)

Sekil 3.27. YOLOv7’nin diger ger¢cek zamanli nesne algilayicilarla karsilagmasi: (Wang
et al. 2022).

3.8.9. YOLOVS

Ultralytics tarafindan 2022 yilinda gelistirilen ve YOLO ailesinin son iiyesi olan
YOLOVS arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilmaktadir. YOLOvVS, 6nceki YOLO
siiriimlerinin basarisini temel alan, performansi ve esnekligi daha da artirmak i¢in yeni
ozellikler ve 1yilestirmeler sunan son teknoloji tirlinii bir modeldir. YOLOvS hizli, dogru
ve kullanim1 kolay olacak sekilde tasarlanmistir; bu da onu ¢ok ¢esitli nesne algilama ve
izleme, 6rnek boliimlendirme, goriintii smiflandirma ve poz tahmin gorevleri igin
miikemmel bir se¢cim haline getirmektedir. Bu ¢ok yonliilik kullanicilarin gesitli
uygulamalar ve alanlarda YOLOV8'in yeteneklerinden yararlanmasma olanak
saglamaktadir. YOLOvV8’e ait yaymlanmis bir makale olmayip hakkindaki bilgiler
internet sayfasi iizerinden paylagilmaktadir. YOLOv8’in diger bazit YOLO modellerine

gore sagladig iistiin performans sagladig grafiksel gosterim Sekil 3.28’de verilmektedir.
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Sekil 3.28. YOLOvVS modelinin diger YOLO modelleri ile karsilastirilmasi (Anonymous

2023a).

YOLOvS8 bes adet farkli varyantlara sahip olmakla birlikte diger algilama
modellerine ait varyant tiirlerine gére de dogruluk ve ¢ikarim oraninda daha iistiin
performans sergilemistir. Cikarim hizi arttik¢a dogruluk oraninda diisiis olmas1 normal
bir siirectir. Bu durum tek ve c¢ift asamali dedektorler arasindaki temel farki
olusturmaktadir. Ozellikle gercek zamanli algilama siireglerinde tek asamali
dedektorlerin kullanilmasinin temel amac1 budur. Hizli ¢ikarim siiresi ve kabul edilebilir

dogruluk orani gercek zamanli algilayicilar i¢in tercih sebebidir.

3.9. Cografi Bilgi Sistemleri ve Gomiilii Sistem Insas

CBS, verilerin toplanmasi, saklanmasi, analiz edilmesi gibi bir¢ok islevleri igeren
bir bilgi sistemidir. Bir¢ok veri tipinin birlesmesinden olusan CBS, kdkenini Cografya
biliminden almakla birlikte giiniimiizde bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Literatiirdeki
caligmalar incelendiginde CBS’nin sik¢a kullanildig1 goriilmektedir (Liu et al. 2013; Sun
et al. 2016; Ibrahim et al. 2019; Agagsapan and Cabuk 2020; Zhang et al. 2021). CBS,
hayatimizin her alanina giren mekansal konumlarin analizinden, 3B sahnelerde
gorsellestirme yapilmasia kadar bir¢ok kolaylik saglar. Bu benzersiz yetenekle CBS,
kullanicilarin daha bilimsel bir sekilde karar vermelerine yardimci olmak i¢in veriler arasi
modellemeler yaparak ve iliski kurarak kullaniciya daha derin bir bakis agis1 sunmaktadir
(Anonim 2019a; Eren 2020). Bahsedilen katkilar ve literatiirde kabul edilmis bir
uygulama oldugu i¢in bu tez ¢calismasinda da CBS’den faydalanilacaktir. Yol kusurlarinin
gorsel analizi i¢cin ArcGIS’in bir uygulamasi olan ArcMap 10.6 paket programi
kullanilmistir. ArcMap, harita olusturmak, mekansal analiz yapmak ve verileri yonetmek

gibi bir¢ok olanaga imkan saglayan énemli bir CBS programidir.
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Yol kusur tiirlerine ait verilerin CBS ortamina aktarilmasi siirecinde hassas ve
6zenli davranilmasinin ¢aligmanin dogrulugu tizerindeki etkisi oldukca biiytiktiir. Excel
ortamindaki verilerin ve diger uzantili verilerin (.sbn, .shp, .style, .tif, mdb, .csv, .sbn,
.dbf) ArcMap ortamina aktarimi miimkiindiir. Aktarim yapildiktan sonra verilerin analize
uygun hale getirilmesi i¢in verileri diizenlenme islemi yiiriitiilmektedir. Belirlenen kriter
verilerinin karakteristik yapilarina gére uygun analiz tiirlerinin yapilmasi hayati 6neme
sahiptir. Ozellikle literatiirdeki gorsel analizlerin yapildigt CBS calismalar
incelendiginde en ¢ok kullanilan analiz tiirlerinin; kernel ve point density (yogunluk),
euclidean distance (6klidyen mesafe), slope (egim), inverse distance weight (ters uzaklik
agirliklandirma) oldugu gozlemlenmistir (Demesouka et al. 2013; Montgomery et al.
2013; Erbas et al. 2018; Ibrahim et al. 2019; Jena et al. 2020; Khan et al. 2020; Niu et al.
2020; Verma and Dash 2020; Wojnarowska et al. 2021; Zarandi et al. 2021; Zhang et al.
2021).

Kernel yogunluk analizi: Tanimli bir yarigapa sahip cember igerisine diisen
noktalarin yogunlugu ile bu kaynaktan itibaren uzaklastikca degisen noktasal yogunlugu

ifade eder.

Nokta yogunluk analizi: Her ¢ikt1 raster hiicresi etrafindaki nokta 6zelliklerinin
yogunlugu hesaplanir. Kavramsal olarak her raster hiicre merkezinin etrafinda bir bolge
tanimlanir ve bolgeye diisen noktalarin sayis1 toplanip bdlgenin alanina bdliinmesini ifade

eder.

Oklidyen mesafe analizi: Bu analize kus ugusu mesafe de denmekte ve Pisagor
teoremine gore iki nokta arasi en kisa mesafe hesaplanabilir. Bunu yaparken rasterda
belirlediginiz hiicrenin merkez noktasindan hedef hiicrenin merkez noktasina dogru

hesaplama yapar.

Ters uzaklik agirliklandirma analizi: Bu analizde tahmin edilecek nokta degeri, bu
nokta civarinda bulunan komsu noktalarin uzaklig: ve biiyiikliigiiniin bir fonksiyonu olup,

komsu noktalarin tahmini yapilacak deger lizerindeki etkisi mesafedeki degisime baglhidir.
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Egim analizi: Sayisal yiiksek haritasinin analiz edilmesi ile bir ylizeye ait egim

degerinin elde edilmesinde kullanilir.

CBS hakkinda kisa bilgiler bu kisimda verilmistir. Erzurum Teknik Universitesi
kampiisii yol aglarinda bulunan yol kusur haritasi CBS tabanli ArcMap ile ortaya
konulacaktir. 10 adet yol kusurunu algilama ve siniflandirma yetenegine sahip olan akilli
sistemin her bir yol kusurunun bulundugu alani noktasal olarak kullanictya verecektir.
Elde edilen bu koordinat verileri ArcMap ortamina aktarilarak yogunluk analizleri

yapilarak bolgenin yol kusur rontgeni elde edilecektir.

Gomiilii sistemler, birgok farkli uygulama alaninda kullanilan 6zel amaglh
bilgisayar sistemleridir. Bu sistemler, belirli bir iglevi yerine getirmek i¢in tasarlanmis ve

genellikle kiigiik, diistik gii¢ tliiketimi ve diisiik maliyetli bilesenlerden olusurlar (Giiglii
vd 2022).

Nesne algilama tabanli gomiilii sistemler, belirli nesneleri tanimlama ve
simiflandirma gorevlerini yerine getiren sistemlerdir. Bu sistemler bir kamera veya sensor
aracilifiyla goriintiileri veya verileri igleyerek nesneleri tespit eder, stniflandirir ve takip
eder. Nesne algilama tabanli gomiilii sistemler; otomotiv, giivenlik, tarim, tip ve robotik

gibi farkli uygulama alaninda kullanilir (Duran ve Teke 2019).

Nesne algilama tabanli bir gomiilii sistem kurmak i¢in gereken islem adimlart:

(Duran ve Teke 2019; Giigli vd 2022; Kagmaz vd 2022)

» Donanim se¢imi: Nesne algilama islemi i¢in uygun bir islemci, bellek, depolama
ve girig/cikis bilesenleri secilmelidir. Ayrica bir kamera veya sensor gibi algilama
cihazlarma ihtiya¢ duyulmaktadir.

» Yazilim se¢imi: Nesne algilama algoritmasi i¢in uygun bir yazilim kiitiiphanesi
veya arag¢ secilmelidir. OpenCV, TensorFlow ve PyTorch gibi popiiler
kiitliphanelerden biri kullanilabilmektedir.

» Algoritma gelistirme: Segilen nesne algilama araci kullanarak nesne algilama

algoritmasi kullanict odakli 6zellestirilmelidir.
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» Donanim ve yazilimin birlestirilmesi: Seg¢ilen nesne algilama algoritmasi, se¢ilen
donanim bilesenleriyle birlestirilmeli ve sistem olusturulmalidir.

» Test etme: Olusturulan sistemin test edilmesi ve nesne algilama algoritmasinin
dogrulugu ve performansi degerlendirilmelidir.

» Gelistirme: Sistemi gelistirme, gilincelleme veya Ozellestirme siirecleri kullanict

bilgi ve deneyimi ile gerceklestirilmektedir.

Onerilen ¢alisma kapsaminda islem adimlar::

e Aragc ici entegre kamera ile yol kusur verilerinin toplanmas1 ve diger iilkelere ait
veriler ile birlestirilmesi

e Biitiin verilerin etiketlenmesi

e YOLOvVS, YOLOV7 ve YOLOVS nesne algilama modelleri ile veri setinin
egitilerek agirlik dosyalariin elde edilmesi

e Elde edilen agirlik dosyasi ile gomiilii sistem entegrasyonun saglanmasi

e Elde edilen katma degerli {iriiniin test asamasina sunulmast

3.10. Akillh Ulagim Sistemleri

Son donemlerde bilgi ve iletisim teknoloji alanlarinda yapilan gelisim ve
yatirimlarin artmasi, toplumun ulasim anlayisinin ve beklentilerinin degismesine yol
acmustir. Ayrica hareketliligin artmasi ve beklentilerin karsilanmasinda AUS’a ait
¢Ozlimler olduk¢a hayati 6neme sahiptir. AUS genel olarak; yol aginda var olan tiim
kullanict bilegenlerin ve altyapi elemanlarinin izlenmesi, yonetimi ve analizi i¢in bilgi ve
iletisim teknolojilerinin kullandig1 sistem olarak nitelendirilmektedir (Anonim 2019b;
Anonim 2020). Bu ifadeden de anlasildig: lizere teknoloji alaninda meydana gelen her
degisiklik AUS sistemini dogrudan etkileyerek yeni ve farkli ¢oziimler sunmasini
saglamaktadir. AUS’un gelisimi sadece teknolojik gelisimlere bagli olmayip mevcut
donemin ihtiyaclarina uygun olarak sosyo-ekonomik yapida géz dniinde bulundurularak
bolgelerin hizli kentlesmesi, artan niifus ve arag sayisi, hareketlilik istegi, toplu tasimaya
6zendirme ve mikro mobilite araglarina doniisiim gibi bir¢ok parametreye de baglidir. Bu
bolimde AUS’a genel bakis, AUS mimarisi, AUS’un iilkemizdeki durumu hakkinda

bilgiler sunulmustur.
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Trafik bilesenlerinin olusturmus oldugu yogunluk neticesinde bir takim sorunlar
ortaya c¢ikmaktadir. Bu sorunlar; seyahat siiresinin artmasi, trafik giivenligi ve
konforunun azalmasi, mevcut yol agi1 kapasitelerinin yetersiz ve verimsiz kullanilmasi,
hareketlilik isteginin karsilanamamasi, enerjinin verimsiz kullanilmasi, ¢evreye verilen
zararin artmasi gibi siralanabilir. Tiim bu sorunlarin ¢6ziimii ve verilerin tek merkezden
analiz edilmesinde AUS 6nemli rol oynamaktadir. Arag-altyapi-kullanici bilesenleri ve
trafik izleme merkezleri arasinda veri aligverisinin saglanmasi ile bilgi ve iletisim
teknolojileri tabanli izleme, 6lgme, analiz ve kontrol mekanizmalarini igeren sistem

AUS’dur (Tektas ve Tektas 2019a).

AUS uygulamalar tarihi tilkemizde ¢ok eski olmasa da bazi iilkelerin AUS ile
iligkisi gegmise dayanmaktadir. ABD’de Elektronik Rota Kilavuzluk Sistemi (ERGS) ve
Japonya da Kapsamli Otomobil Trafik Kontrol Sistemleri (CACS) 1960°‘larda
uygulanarak tarihteki ilk AUS uygulamalari olarak not edilmistir. AUS’un temel
teknolojisi olan haberlesmede olan gelismeler ile birlikte 1980’ler AUS igin ivme
kazanma donemi olmugtur. AUS uygulamalarinin sehirlere ve ulasima farkli bir vizyon
kazandiracag diisiinciileri devlet ve sanayi isbirliklerini artirmistir. Bu ortaklik elektronik
ticret toplama, trafik kontrol merkezleri, yolcu ve siiriicii bilgilendirme sistemleri gibi

bliylik projelerin baglamasina sebep olmustur.

Artik AUS tiim iilkeler i¢in ele alinmas1 gereken ulasimin anahtar sistemleri haline
gelmeye baslamistir. Bu dogrultuda ilk uluslararas1 AUS kongresi 1994 yilinda Paris’te
diizenlenmis ve giiniimiize kadar diizenli olarak farkl iilkelerde ger¢eklesmeye devam
etmistir. AUS hakkindaki etkinlikler ve arastirmacilarin bu alanda yapmis oldugu
akademik caligmalar neticesinde kazanilan bilgi ve birikim ile ortaya ¢ikan teknolojilerin
iilkelerin yasamis oldugu sorunlara ¢6ziim sunabilmesi i¢in birlestirilmesi gerekliligi her
tilke icin AUS organizasyonlarini gerekli kilmigtir. Ancak bolgesel olarak AUS alaninda
onci olan temel kuruluslar bu alana yon vermektedir. ERTICO, ITS Amerika ve ITS Asya
Pasifik oncii kuruluslar olarak faaliyetlerine devam etmektedir. AUS un ortaya ¢iktigi ilk
giinlerden giliniimiize kadar tarihsel gelisimi hakkinda bilgiler Sekil 3.29°da
sunulmaktadir (Anonim 2020).
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1960’ lar O

- Manyetik déngii algilayicilar

- Isik ihlali tespit kamerasi

- Degisken mesaj isaretleri

- Hiz limiti isaretleri

- ERGS (Elektronik Rota Kilavuzluk Sistemi)

- Hiz tespit radarlan

- CACS (K I O bil Trafik
Sistemleri)

- ARI (Siiriici Radyo Yayini Bilgi Sistemleri)

- Otomotik plaka okuma sistemleri
1980’ler O ’

- Mobil hiz tespit ve trafik kameralan

- SCATS (Sidney Koordineli Uyarlamali Trafik
Sistemi)

- Yol-hava durumu bilgi sistemleri

- Otomatik navigasyon sistemleri

- Elektronik hiz sabitleyici 1990’ | ar

- Otomatik gegis sistemi

- GPS tabanli navigasyon sistemleri

- 1SO TC 204 Akilli Ulagim Sistemleri Komitesi
- CEN/TC 278 Akilli Ulagim Sistemleri Teknik
Komitesi

- Dinamik trafik 15181 kontrol sistemleri

- Diinya Akilli Ulagim Sistemleri Kongresi

- ERTICO-ITS Europe

2000’ler

- Dijital kirmizi 151k kamera sistemleri
- LED trafik lambalan

- Kor nokta bilgi sistemleri

- Mobil trafik bilgi sistemleri

- IEEE 802.11p tagit ici Wifi Standartlan

- Serit ihlali uyan sistemleri

- e-Call acil durum arag bilgi sistemi (EU)

-Web 2.0

- Otonom arag calismalari

- Baglantili araglar ve altyap:

- Elektrikli araglar

- Veri ydnetimi ve uygulamalar

- Mobil ve internet tabanl ulagim
¢oziimlerinin yayginlasmasi

Sekil 3.29. AUS tarihsel gelisimi

Ozellikle AUS pazarmdaki getiriler gelismis iilkeleri 2015 yili ile birlikte yiiksek
rekabet durumuna getirmistir. Ulke yOnetimlerinin proje g¢alismalarina, altyap1 ve
teknoloji yatirimlarina tesvik oranimi1 artirmast ve AUS stratejilerini uygulamaya
gecirmesi bu rekabetin gostergelerindendir. Unutulmamalidir ki bilgi ve iletisim
teknolojilerindeki gelisim AUS tabanli ¢6ziim Onerilerine uygulanmadikca tek basina
yetersiz kalmaktadir. AUS’a ait teknoloji ve uygulama cesitliligin artirilmast ve
yayginlastirilmasi i¢in yonetimler imkanlar sunmaya devam etmektedir. Ayrica AUS
uygulamalarmin diger bir 6zelligi ise tiim sektorleri i¢inde barindirdig: i¢in disiplinler
aras1 ¢aligmalara kapi aralamasidir. AUS uygulamalarinin ¢6ziim iirettigi ve etkilenen
sektorlerin genel semasi Sekil 3.30’de verilmektedir (Tektas ve Tektas 2019b). Ayrica

teknolojik uygulamalarin saglayacagr avantaj ve dezavantajlarda dikkate alinarak
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AUS’un hukuk, psikoloji ve finans gibi bircok alan ile de etkilesim halinde oldugu

BiLisim
YAZILIM
HABERLESME

AKILLI
ULASIM
SISTEMLERI

sOylenebilir.

Sekil 3.30. AUS uygulamalarindan etkilenen sektorler (Tektas ve Tektas 2019b)

Diinya genelinde oldugu gibi iilkemizde de niifus dagiliminda farkliliklar ve
kentlesmenin giderek arttign goriilmektedir. Ulkemizde 1927 yilinda niifusun %75,8’i
belde ve koylerde ikamet ederken bu deger 2000°li yillarda %35,10’lara kadar
gerilemistir. Kentlesmenin giderek artmasi ve giinlimiizde bu degerin %6,6’lara kadar
gerilemesi cevresel, ekonomik, sosyal ve ulasim alanlarinda giinliik yasami etkileyen
birgok degisimleri zorunlu kilmistir (Anonim 2023e). Bu go¢ yolculugunun temel sebebi
kentsel alanlardaki is olanaklarimin kirsal bolgelere gore daha fazla olmasidir. Niifus
yogunlugunun kentlerde fazla olmasi ve bu niifusun is, okul, seyahat ve diger ihtiyag¢larini
gidermek i¢in hareket istegi trafik sorunlarinida beraberinde getirmektedir. Olusan arag
ve yaya trafiginin ¢oziimiinde geleneksel yontemlerin kullanilmasinin yetersizligi AUS
uygulamalarint beraberinde getirmistir. Ayrica olusan trafik yogunlugu sadece
gecikmelere neden olmayip buna bagl olarak yakit tiikketimin artmasi ile birlikte zararh
gazlarin salimimi da beraberinde getirmektedir. Bu olumsuzluklar1 ortadan gidermesi,
insan kaynakli hatalar1 minimize etmesi, gecikme kaynakli zaman kayiplarinin 6niine
gecilmesi, 6liimlii ve yaralanmali kazalar1 azaltmasi gibi olanaklarin saglanmasi igin AUS
uygulamalari ka¢inilmaz olmaktadir. Genel ve yerel yonetimlerin AUS uygulamalarinin

yayginlasmasini  desteklemesi ile s6z konusu problemlere ¢6zim Onerileri
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iiretilebilecektir. Onerilen ¢dziimler neticesinde asagidaki faydalarin saglanmasi

beklenmektedir.

e Seyahat siirelerinde azalma

e Yakit tasarrufu ve ¢evreye daha az zararli gaz salinimi

e Hareketliligin artmas1

e Toplu ulagim kullaniminin yayginlastirilmasi

e Trafik sikisikliginda azalma

e Son tamamlayici olarak mikro-mobilite kullaniminin yayginlastirilmasi

e Arag yipranmasinda azalma ve bakim maliyetlerinde tasarruf

¢ Olay miidahale siiresinde iyilestirme ve etkinliginin artirilmasi

e Trafik giivenligi ve konforunun artirilmasi

e Arag-arag, arag-altyapi, arag-merkez ve altyapi-altyapi haberlesme sistemleri ile
verimli ulasim olanaklar1

e Toplu ulagim destekleyici mobil uygulamalarin saglanmasi

o Kamera ve sensor algilayicilar ile biiyiik trafik verisinin ulagimda kolaylik
saglamasi i¢in analizi

e Gergek zamanli izleme ile kamu giivenliginin saglanmast

e Gergek zamanl verilerin analizi neticesinde yolcu ve yiik hareketliliginin
optimize edilmesi

e Yol aglarimin yapisal olarak giivenliginin saglanmasi

¢ Yol bakim, onarim ve yapiminda hizli miidahale imkéan1 sunmasi

AUS tarafindan saglanan faydalarin bunlar ile siirli olmayip birgok avantaj
sagladig1 aciktir. AUS akilli sehirler kapsaminda niifusun kullandigi ortak alanlari

kapsadigi i¢in bircok sektoriin faydalandigi vazgecilemez uygulama toplulugudur.

3.10.1. AUS uygulamalarinda kullanilan teknolojiler

AUS uygulamalarmin genel olarak telekominasyon, elektronik ve bilgisayar
teknolojileri tabanli olmasi teknolojik altyapinin gerekliligini kilmaktadir. Mobil

uygulamadan, yol ag1 trafik yogunluguna, sinyalizasyon sistemlerinden acil miidahale
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sistemlerine kadar birgok alanda yiiksek teknoloji kullanilmaktadir. Kullanilan baslica
haberlesme ve algilama teknolojilerden bu kisimda bahsedilmistir (Anonoim 2018).

Kiiresel seyriisefer uydu sistemi (GNSS), diinya genelinde konum belirleme, hiz
ve zaman bilgisi saglayan bir uydu tabanli navigasyon sistemidir. GNSS, uydu
yorlingelerinde donen ve yeryiiziindeki alic1 cihazlar tarafindan yakalanarak kullanilan
uydu aglarindan olusur. GNSS, diinyanin farkli bolgelerindeki alici cihazlar tarafindan
kullanilarak ger¢ek zamanli konum ve zaman bilgisi saglar. Bu sistemler yer tabanh
navigasyonun yani sira hava, deniz ve uzayda da kullanilir. Kiiresel Konumlandirma
Sistemi (GPS), ABD tarafindan gelistirilen ilk GNSS sistemi ve en yaygin olarak
kullanilanidir. Ancak diger iilkeler de benzer sistemleri gelistirmistir. Ornegin, Rusya'nin
GLONASS, Avrupa Birligi'nin Galileo ve Cin'in BeiDou gibi GNSS sistemleri
bulunmaktadir. GNSS o6zellikle seyahat, haritalama, hava ve deniz trafigi, askeri
operasyonlar, acil durum yonetimi, tarim, cografi bilgi sistemleri ve daha birgok alanda
kullanilmaktadir. Uydu sinyallerini alarak konum tespiti yapabilen alicilar, bu sistemler

sayesinde hassas ve giivenilir bir sekilde navigasyon yapabilirler.

Radyo Frekansiwyla Tanimlama (RFID), nesnelerin benzersiz kimliklerini ve
verilerini kablosuz olarak ileten ve alabilen bir teknolojidir. RFID sistemi, 6zel etiketlerin
veya etiketlere entegre edilmis mikrogiplerin radyo frekansiyla iletisim kurdugu bir alici-
okuyucu cihazindan olusur. Bu teknoloji, nesnelerin otomatik taninmasini ve izlenmesini

saglar. RFID sistemi genellikle {i¢ ana bilesenden olusur:

RFID etiketi: Bu etiket, bir mikrogip ve bir anten igermektedir. Mikrogip,
nesnenin benzersiz kimligi veya diger verileri depolar. Anten ise radyo frekansi
sinyallerini alir ve etiketin mikrogipine iletim saglar. RFID etiketleri, pasif (enerji

kaynagi gerektirmeyen) veya aktif (kendi enerji kaynagina sahip) olabilir.

RFID okuyucu: Okuyucu, etiketlerle iletisim kurabilen bir cihazdir. Etiketlerden
gelen radyo frekansi sinyallerini alir ve bunlar1 veri haline ¢evirir. Ardindan bu veriler,

bir veri tabaninda veya merkezi bir sistemde islenir.
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Veri tabani veya yazilimi: RFID sisteminde toplanan veriler genellikle bir veri
tabaninda saklanir veya 0Ozel yazilimlar aracilifiyla islenir. Bu veriler, nesnelerin

kimlikleri, konumlari, tarihleri veya diger 6zellestirilmis bilgileri igerebilir.

RFID teknolojisi, perakende, lojistik, depo yonetimi, iiretim takibi, tibbi envanter
yonetimi, hayvan izleme, akilli kartlar ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Cilinkii
RFID, nesnelerin otomatik ve kablosuz olarak taninmasini ve izlenmesini saglayarak veri

toplama ve yonetimini daha verimli hale getirir.

Tahsis Edilmis Kisa Mesafeli Haberlesme (DSRC), araglar arasinda ve araglar ile
altyap1 arasinda kablosuz iletisim kurmay1 saglayan bir teknolojidir. DSRC, 6zel olarak
ayrilmis radyo frekans bantlarini kullanarak kisa mesafeli haberlesmeyi destekler. DSRC,
genellikle yol giivenligi, trafik yonetimi ve AUS gibi uygulamalarda kullanilir. Araclar
arasinda ve yol altyapistyla iletisim kurarak trafigi daha verimli hale getirebilir, kazalari
azaltabilir ve siiriis deneyimini gelistirebilir. DSRC teknolojisinin bazi kullanim alanlari

sunlar olabilir:

Trafik yonetimi: DSRC ile araglar ve trafik yonetim merkezleri arasinda iletisim
kurarak trafik sikigikligini azaltabilir, trafik 1siklar ile senkronizasyon saglayabilir ve

trafik akisini daha 1y1 yonetebilir.

Giivenlik uygulamalari: DSRC, araglar arasinda hizli ve giivenilir iletisim
saglayarak ¢arpigma Onleme sistemlerini destekleyebilir. Bu sayede siiriiciilere tehlike

uyarilar1 gondererek kazalar1 engellemeye yardimer olabilir.

Otopark yonetimi: DSRC teknolojisi, siiriiciilere bos otopark alanlarin1 bulma
konusunda yardimci olabilir ve otopark iicretlerini otomatik olarak tahsil etmeyi

saglayabilir.

Acil durum hizmetleri: Acil durumlarda araglarin hizlica miidahale ekiplerine

bilgi iletebilmesini saglayarak acil durum hizmetlerini hizlandirabilir.
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DSRC, genellikle araglarin tasidigr 6zel donanim veya cihazlar araciligiyla
calisir. Ancak, gelecekteki kablosuz iletisim teknolojileri ve standartlarinin gelismesiyle

DSRC'nin yerini alabilecek alternatifler de olabilir.

Yakin Alan Haberlesmesi (NFC), kisa mesafelerde (genellikle birka¢ santimetre
veya daha az) kablosuz iletisim kurmay1 saglayan bir teknolojidir. NFC, iki cihaz arasinda
veri aligverisi yapma yetenegi saglar ve genellikle cihazlarin birbirine dokunmasi veya
cok yakin olmasi gerekmektedir. NFC teknolojisi, radyo frekansi ile ¢alisir ve genellikle
pasif (enerji alabilen) ve aktif (kendi enerjisini tasiyan) cihazlar arasinda iletisim saglar.
NFC cihazlari, veri paylasimi, 6deme islemleri, akilli kartlar, akilli etiketler, mobil
clizdanlar, erisim kontrolii, akilli ev sistemleri ve daha bircok uygulama alaninda

kullanilir. NFC'nin baz1 temel 6zellikleri ve kullanim alanlar1 sunlar olabilir:

Veri paylasimi: NFC cihazlari, dokunarak veya ¢ok yakin bir mesafede veri

(dosyalar, fotograflar, videolar, is kartlar1) paylasabilir.

Mobil 6deme: NFC teknolojisi, 6zellikle akilli telefonlar araciligiyla yapilan
mobil O0demelerde kullanilir. NFC destekli 6deme sistemleri, telefonunuzu 6deme

terminallerine dokundurarak ddemeleri gerceklestirmenizi saglar.

Akilli etiketler ve esyalar: NFC etiketleri, iirlinlerin veya nesnelerin iizerine
yerlestirilerek bu nesneler hakkinda daha fazla bilgiye erisim saglar. Ornegin, miize

sergileri i¢in bilgi saglamak veya {irlinlerin izlenmesi ve yonetilmesi i¢in kullanilabilir.

Erisim kontrolii ve kimlik dogrulama: NFC, kap1 girislerinde veya giivenli
alanlara erisim saglamak i¢in kullanilabilir. Akilli kartlar veya NFC destekli akilli

telefonlar, kullanicinin kimligini dogrulamak ve giris izinleri vermek icin kullanilabilir.

Akilli ev ve nesnelerin interneti (10T): NFC, ev otomasyonu ve 10T cihazlarinin
yonetimi igin kullamlabilir. Ornegin, akilli cihazlar arasinda iletisim kurarak ev ici
aydinlatma, 1sitma ve sogutma gibi sistemleri kontrol edebilirsiniz. NFC, kullanim1 kolay
ve giivenli bir teknoloji olarak kabul edilir ve mobil cihazlarda genellikle standart bir

ozellik olarak bulunur.
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Hiicresel Haberlesme Aglari, kablosuz iletisim i¢in kullanilan ve genellikle
birbiriyle ortiisen hiicrelerden olusan bir ag yapisidir. Bu hiicreler, radyo verilerinin ve
sinyallerinin iletilmesi i¢in kullanilir. Her hiicre, bir baz istasyonu veya baz istasyonu
grubu tarafindan yonetilmekle birlikte bu istasyonlar birbirleriyle ve merkezi bir kontrol
noktasiyla iletisim kurarlar. Hiicresel aglar, genellikle mobil telefonlar, veri kartlari,
tabletler ve diger kablosuz cihazlar gibi tasinabilir iletisim cihazlariyla kullanilirlar.
Temel amaci, genis bir cografi alan1 kapsayacak sekilde kablosuz iletisim saglamaktir.
Hiicresel aglar, insanlarin sesli goriisme, metin mesajlagsma, veri indirme/yiikleme ve
internete erisim gibi iletisim hizmetlerinden yararlanmalarin1 saglar. 3G, 4G, 4.5G ve
yakin gelecekte devreye girecek 5G mobil haberlesme teknolojileri giivenlik, navigasyon,
arag i¢i bilgilendirme sistemleri ve eglence hizmetleri gibi birgok AUS uygulamasinda

kullanilabilmektedir. Hiicresel aglar, genellikle su temel 6zellikleri igerir:

Hiicre yapist: Biiyiik bir cografi bolgeyi daha kii¢iik hiicrelere boler. Her hiicre,

bir baz istasyonu tarafindan kapsanir.

Frekans yonetimi: Ayni frekans araliginda bulunan hiicrelerin birbirine miidahale
etmemesi icin frekanslar yonetilir. Her hiicre farkli frekanslar veya zaman dilimleri

kullanabilir.

El degistirme: Hareket halindeki bir cihaz, bir hiicreden digerine gecerken
(6rnegin, araba siirerken) sinyal kalitesini korumak icin otomatik olarak el degistirme

islemi gerceklestirir.

Veri ve ses iletimi: Hiicresel aglar, ses ve veri iletisimini destekler. Geleneksel
olarak sesli goriisme odakli olsalar da giinlimiizde daha fazla veri iletisimi (6rnegin,

internet erisimi) i¢in kullanilmaktadir.

Mobil cihazlar ve abonelikler: Hiicresel aglar, mobil cihazlarin (6rnegin, cep
telefonlar1) ¢aligmasini saglar. Aboneler, hiicresel aga abone olarak hizmetlerden

yararlanabilirler.
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En yaygin hiicresel ag standartlarindan biri, Global System for Mobile
Communications (GSM) olarak bilinir. Bununla birlikte, farkli iilkelerde ve bolgelerde
farkli hiicresel ag standartlar1 da kullanilabilir, 6rnegin Code Division Multiple Access

(CDMA) veya Long-Term Evolution (LTE).

Radyo Veri Sistemi (RDS) ve Sayisal Radyo Yaymi (DAB), radyo iletisimi
teknolojileridir. Her ikisi de radyo yaymciligin1 daha verimli ve gelismis hale getirmek
amaciyla kullanilan sistemlerdir. Bu yayinlar genis alanlara trafik, seyahat ve acil durum
anonslarinin yapilmasinin yani sira yolda meydana gelen olaylara dair siiriiciilere

yapilacak bilgilendirmeler de bu yayn ile saglanmaktadir.

RDS, FM radyo yayinlarinda kullanilan bir teknolojidir. Temel olarak metin
tabanl bilgi ve veri iletimini saglar. RDS, FM radyo istasyonlar tarafindan kullanilarak
asagidaki gibi bilgileri gdénderebilir: Istasyon adi ve frekansi, sarki isimleri ve sanatci
bilgileri, trafik durumu ve hava raporlari, saat ve tarih bilgileri, diger anonslar ve metin
tabanli igerikler yayinlarin daha etkili ve kullanici dostu olmasini saglayarak dinleyicilere

daha fazla bilgi sunma imkani saglar.

DAB, geleneksel analog radyo yayinlarinin yerine daha kaliteli ses ve daha fazla
icerik saglayan bir teknolojidir. DAB, sesi sayisal formatta ileterek daha net ve giiriiltiisiiz
bir ses deneyimi sunar. Ayrica daha fazla kanal ve hizmet sunma kapasitesine sahiptir.
DAB+ gibi gelistirilmis versiyonlar, daha yiiksek sikistirma oranlari ve daha iyi ses
kalitesi saglar. DAB, ayni1 frekansta birden ¢ok kanalin iletilmesine olanak tanir ve radyo

dinleme deneyimini daha gesitli ve interaktif hale getirebilir.

Hem RDS hem de DAB, radyo dinleyicilerine daha fazla icerik, bilgi ve ses
kalitesi sunarak geleneksel radyo yaymciligin1t modernlestirir. DAB 6zellikle sayisal ses
kalitesi ve daha fazla kanal segenegi sunmasiyla 6nemli bir yenilik getirirken, RDS metin

tabanl bilgi iletiminde kullanilan bir teknolojidir.

Diisiik Gii¢ Genis Alan Ag1 (LPWAN), uzun menzilli kablosuz iletisim
teknolojileri grubunu ifade eder. Bu teknolojiler, diislik enerji tiiketimi, genis kapsama

alan1 ve uzun pil 6mrii ile 6ne ¢ikarlar. LPWAN teknolojileri, genellikle nesnelerin
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interneti cihazlar i¢in kullanilir ve uzak yerlere dagilmis cihazlarin diisiik maliyetle ve

uzun siireli iletisimini saglar. Iste baz1 5nemli LPWAN teknolojileri:

Uzun Menzilli Genis Alan Ag1 (LORaWAN): LoRaWAN, diisiik veri hizlarinda
uzun menzilli iletisim saglamak amaciyla tasarlanmistir. Sensorler, cihazlar ve diger [oT
uygulamalari i¢in uygundur. LoRaWAN, diisiik enerji tiiketimi ile uzun pil dmrii sunar

ve genellikle kirsal alanlarda veya diisiik yogunluklu nesne aglarinda kullanilir.

Weightless: LPWAN teknolojilerinden bir digeridir. Farkli varyantlar1 bulunsa da
genel olarak diisiik giic tiikketimi, uzun menzil ve diisiik maliyetli iletisim sunar.

Endiistriyel IoT ve tarim gibi alanlarda kullanim1 yaygindir.

Bu LPWAN teknolojileri genellikle biiyiik veri transfer hizlarina ihtiyag
duymayan ve enerji tiilketimi konusunda hassas olan uygulamalarda tercih edilir.
Nesnelerin interneti alaninda yaygin olarak kullanilmaktadirlar ve uzak noktalardaki
cihazlarm etkili bir sekilde yonetilmesine olanak tanir. LoraWAN teknolojisinin ¢alisma

prensibinin gorsel olarak sematik gdsterimi Sekil 3.31°de sunulmaktadir.

Gateway Ag Sunucusu Uygulama Sunucusu
Sensor

((t )

((‘ ) o
u—R<E
((( ,)) ::::

[
j i (( LoRa RF TCP/IP SSL TCP/IP SSL

LoraWAN LoRaWAN Sifreli Veri

AES ile Sifrelenmis Veri Uygulama Verisi

Sekil 3.31. LoraWAN teknolojisi (Anonoim 2018)

Algilama

Metre @

Algilama teknolojileri, fiziksel veya kimyasal degisiklikleri tespit etmek ve
0lcmek amaciyla kullanilan yontemler ve cihazlar grubunu ifade eder. Bu teknolojiler,
nesnelerin varligini, konumunu, hareketini, sicakligini, basincini, 11k seviyelerini, sesi,
kimyasal bilesenleri ve daha birgok o6zelligini belirlemek i¢in kullanilirlar. Algilama

teknolojileri ¢esitli endiistrilerde ve uygulamalarda kullanilir ve g¢evresel verileri
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toplamak, analiz etmek ve yonetmek i¢in dnemli bir rol oynarlar. Algilama teknolojileri
akilli ulasimin temel taglarindan biridir ¢iinkii trafik ve ulasim yonetimini daha etkili ve

verimli hale getirir. Algilama teknolojilerinin akilli ulagimda kullanimina 6rnekler:

Trafik akist ve yogunlugu izleme (Anonim 2023f): Algilama teknolojileri,
yollarin iizerine veya yanina yerlestirilen sensorler araciligiyla trafik akisini ve
yogunlugunu izleyebilir. Bu veriler, trafik yonetim merkezlerine gonderilerek trafik

sikigikliginin 6nceden tahmin edilmesine ve yonetilmesine yardimer olabilir.

Trafik 1siklart kontrolii: Algilama sistemleri, trafik 1siklarii ger¢ek zamanlh
olarak yonetmek i¢in kullanilabilir. Trafik yogunluguna gore 151k dongiilerini ayarlamak,

trafik akigini optimize etmeye yardimer olabilir.

Otopark yonetimi: Algilama teknolojileri, bos otopark yerlerini tespit edebilir ve

stiriiclilere yonlendirme yaparak otopark yonetimini kolaylastirabilir.

Arag takip ve yoOnetimi: Algilama sistemleri, akilli tasima sistemlerinde
kullanilarak toplu tasima araglarinin konumunu izleyebilir, sefer zamanlarin1 tahmin

edebilir ve yolculara bilgi saglayabilir.

Kaza tespit ve acil durum yonetimi: Algilama sistemleri, anormal trafik durumlari

veya kazalar tespit ederek acil durum yonetim ekiplerine bildirimde bulunabilir.

Siiriicti destek sistemleri: Algilama teknolojileri, ara¢ i¢i sensorler ve kameralar
aracilifiyla siiriici davranislarint izleyebilir ve tehlike anlarinda uyarilar gondererek

giivenli siiriisii tesvik edebilir.

Akillr ulagim yonetimi: Algilama verileri, biiylik veri analizi ile birlestirilerek
trafik modellemesi, yol planlamasi ve wulasim politikalariin gelistirilmesinde

kullanilabilir.
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Algilama teknolojileri, akilli ulasimin temel bilesenlerinden biri olarak trafik
akigini iyilestirme, enerji verimliligini artirma ve siirdiiriilebilir ulagim sistemleri

olusturma amaciyla genis bir sekilde kullanilir.

Kooperatif Akilli Ulasim Sistemleri (K-AUS), farkli ulasim araglar1 ve altyapi
elemanlarinin birbiriyle iletisim kurarak trafigi daha giivenli, akici ve etkili hale getirmeyi
amaglayan bir akilli ulagim yaklagimini ifade eder. Bu sistemler, araclar arasinda ve
araclar ile altyapi arasinda gercek zamanl veri paylasimini saglayarak trafik yonetimini
optimize eder ve trafik akisini iyilestirir. Ayrica karayolu ulasiminda 6zellikle
tasimaciligin  verimliligini, giivenligini ve c¢evresel performansi artirmaya yonelik
imkanlar sunan yenilik¢i teknolojilerden birisi olarak ifade edilebilir (Anonim 2023f).

Kooperatif Akilli Ulagim Sistemleri'nin temel bilesenleri sunlar olabilir:

Araglar arasi iletisim (V2V / Vehicle-to-Vehicle): Araglar arasindaki iletisimi
ifade eder. Araglar, diger araclarin konumunu, hizini, yoniinii ve diger verileri
paylasabilir. Bu sayede trafik kazalarini onleme, trafik sikigikligini azaltma ve trafik

akisini iyilestirme amaciyla kullanilabilir (Anonymous 2023b).

Arag-altyapi iletisimi (V2I/ Vehicle-to-Infrastructure): Araglar, trafik igiklari, yol
isaretleri, yol kenarindaki sensorler gibi altyap: elemanlariyla iletisim kurabilir. Bu
iletisim sayesinde siiriiciilere trafik durumlari, hava kosullar1 ve yol yapim c¢alismalari

gibi bilgiler sunulabilir.

Merkezi kontrol merkezi: Trafik yonetim merkezi, tiim verileri toplar, analiz eder
ve trafik durumunu izler. Acil durum yonetimi, trafik sikisikligi tahmini, yol planlamasi

gibi islevleri gerceklestirir.

Giivenlik uygulamalari: K-AUS, acil frenleme uyarilar1 ve serit degistirme

uyarilar1 gibi giivenlik 6nlemlerini siiriiciilere ileterek trafik kazalarini azaltabilir.

Trafik yonetimi ve akisi iyilestirme: Gergek zamanli trafik verileri ile trafik
sikisikligi tahminleri yapabilir ve alternatif rotalar1 onererek trafik akisini daha akici hale

getirebilir.

109



3. MATERYAL VE YONTEM

K-AUS, 10T teknolojisi ile birleserek daha giivenli, verimli ve siirdiiriilebilir bir
ulagim ag1 olusturmay1 hedefler. Bu sistemler gelecekteki sehirlerin ulasim ihtiyaglarini
karsilamak ve trafik sorunlarini1 ¢6zmek i¢in 6nemli bir rol oynayabilir (Anonim 2023f).

K-AUS’un ¢aligma prensibini 6zetleyen animator resim Sekil 3.32°de sunulmaktadir.

Trafik Yénetim Merkezi
V2| (Arag - Altyap1)
Haberlesmesi

= Gergek zamanll

- Trafik Durumu Gergek Zamanli Veri Toplama
= Kaza Durumu

V2V (Arag - Arag) = Trafik Akis Kontrol Durumu e Y~
....

Haberdesmesi O
\ (— ~ Altyapi Cihazi
- Trafik Bilgilerini iletme -
- Arag Erigim Bildirimi Trafik Bilgisi Saglama !—"'

- Carpisma Uyarisi
Fiber Altyapi
..,.\;‘ < ‘ _ > i
(' \) -

Olay Durumu

Sekil 3.32. Kooperatif akilli ulasim sistemleri (Anonoim 2023f)

3.10.2. AUS uygulamalari

Bilisim ve haberlesme teknolojilerinin gelisimi ve yapay zeka tabanli ¢oziim
Onerilerinin gelismesi AUS uygulama alanlarini artirmaktadir. Kalabalik kentlesme
neticesinde meydana gelen olumsuzluklar1 en diisiik seviyeye indirmek agisindan AUS
uygulamalar1 hayati 6neme sahiptir. Operasyonel yoOnetim, siiriicii destek sistemleri,
ticret toplama, seyahat bilgileri, trafik yonetimi, giivenlik ve talebe duyarl tasimacilik
gibi ana baglik altinda birgok AUS uygulamasi mevcuttur (Anonim 2018). Mevcut
durumda yapilan AUS calismalar1 ve gelecekte yapilmasit 6n goriilen bazi uygulama

tiirlerine bu kisimda yer verilmistir.

Bir servis olarak hareketlilik (MaaS), farkli ulasim segeneklerini tek bir entegre
platformda birlestiren ve kullanicilara kapsamli bir ulasim deneyimi sunmay1 amaclayan
bir konsepttir. MaaS, geleneksel olarak bireylerin sadece bir tasima aracini
kullanmasindan ziyade farkli tasima modlar1 arasinda esnek bir sekilde gecis yapmalarini

ve seyahatlerini daha verimli hale getirmelerini saglamak icin tasarlanmigtir.
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MaaS'in temel amaci, kullanicilara bir uygulama veya platform araciligiyla ulagim
hizmetlerini entegre bir sekilde planlama, rezervasyon, 0ddeme ve yoOnetme imkani

sunmaktir. Bu kapsamda MaaS platformlar1 genellikle asagidaki hizmetleri igerebilir:

Ulasim planlama: Kullanicilarin gitmek istedikleri yere en uygun ve etkili ulasim

seceneklerini sunan bir plan olusturma.

Rezervasyon ve bilet alma: Otobiis, tren, metro, taksi, bisiklet paylasimi gibi farkli

tagima modlar1 i¢in rezervasyon yapma ve bilet satin alma.

Odeme entegrasyonu: Tiim ulasim secenekleri igin tek bir ddeme platformu

kullanarak 6deme yapma.

Gergek zamanl bilgi: Gergek zamanl trafik, sefer saatleri, gecikmeler ve diger

seyahat bilgilerine erigim.

Kisisel tercihlere gore oneriler: Kullanicinin tercihlerine ve ihtiyaglarina dayali

olarak en 1yi ulasim rotalarin1 ve seceneklerini 6nerme.

MaaS'in hedeflerinden biri, bireyleri 6zel ara¢ kullanimindan uzaklastirmak, trafik
sikigikligini azaltmak, cevresel etkileri minimize etmek ve ulasim sistemlerini daha
stirdiiriilebilir ve etkili bir sekilde kullanilabilir hale getirmektir. Bu kapsamda MaaS,
sehirlerde daha akilli ve entegre ulasim ¢oziimlerinin gelistirilmesine katki saglamayi

amaglamaktadir (Anonim 2023g). MaaS galisma prensibi Sekil 3.33’de 6zetlenmistir.

Sekil 3.33. MaaS ¢alisma ag yapis1 (Anonoim 2023j)
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Maas uygulama yonetimi diisiiniildiigli kadar kolay olmayip gii¢lii bir altyap1 ve
planlama organizasyonuna ihtiya¢ duymaktadir. Ayrica kusak farkliliklarin getirdigi bazi
0zel durumlar MaaS’a  yaklasimi  smirlandirmaktadir.  Cox  Automotive
tarafindan mobilite iizerine yapilan bir arastirmada 6zel ara¢ sahipliginin zorunlulugu
hakkinda ¢ikan sonuglarin MaaS uygulama siireci iizerinde anahtar rol oynamaktadir.
Sekil 3.34°de farkli kusaklara ait otomobil isteginin gerekliligi hakkinda bilgiler
mevcuttur. Z kusaginin ¢ogu otomobil sahipliginin zorunlu olmadigina inanmaktadir.

Ancak diger kusaklarin bu fikre sicak olmadig1 ortadir.

Y Kusagl

45%

X Kusagl

34%
Bebek Patlamasi Kusagi
28%

Sekil 3.34. Kusaklara gore 6zel arag sahipliginin gereksizligi (Anonoim 2023j)

Ara¢ paylasimi, bireylerin veya gruplarin, ihtiya¢ duyduklarinda bir araci kisa
stireligine kullanmak {izere kiralamalarmi veya paylasmalarii saglayan bir ulasim
hizmetidir. Bu hizmet, bireylerin sahip olmadiklari araglara erisim saglamak, toplu tasima
alternatiflerine ek olarak kullanmak veya 6zel ara¢ sahipligini azaltmak isteyenler i¢in bir
secenek olarak ortaya ¢ikmugtir (Sprei et al. 2019; Kaya et al. 2022). Ara¢ paylasimi
genellikle asagidaki sekillerde gergeklesir:

Teknoloji tabanli paylagim: Mobil uygulamalar veya web platformlari araciligiyla
kullanicilar, yakinlarindaki paylasimli araglar1 arayabilir, rezerve edebilir ve

kiralayabilirler. Bu yaklagim, hizli ve kullanici1 dostu bir deneyim sunar.

Uye tabanli sistemler: Bu tiir sistemlerde, kullanicilar belirli bir ara¢ paylasim

hizmetine iiye olurlar ve belirli saatlerde veya gilinlerde araclart kullanmak ig¢in
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rezervasyon yaparlar. Uyelik iicreti genellikle kullanimi kolaylastirmak ve ddemeleri

diizenlemek amaciyla alinabilir.

Kurumsal arag¢ paylasimi: Sirketler, calisanlarinin araglar1 paylasmasini saglamak
veya kendi araglarini diger c¢alisanlarla paylasmalarina izin vermek amaciyla arag

paylasimi programlari olusturabilir.

Arag paylasiminin avantajlari sunlar olabilir:

Cevresel etkilerin azaltilmasi: Daha az arag sahipligi, trafik sikisikligini ve hava

kirliligini azaltabilir.

Maliyet tasarrufu: Arag sahipligi yerine ihtiya¢ duyuldugunda arag kiralama, yakit

ve bakim masraflarini azaltabilir.

Alan kullanimi: Birden fazla kisi tarafindan paylasilan araglar, park alanlarinin

daha etkili kullanilmasini saglayabilir.

Esneklik: Kullanicilar, ihtiyaclarina gore farkli tiirde araglari kiralamak veya

paylagsmak konusunda esneklik kazanirlar.

Ancak ara¢ paylasimi da baz1 zorluklari beraberinde getirebilir, 6rnegin:

Kullanilabilirlik sorunlari: Yogun talep donemlerinde uygun ara¢ bulma zorlugu

yasanabilir.

Temizlik ve bakim: Paylasilan araglarin temizlik ve bakimi, kullanicilar arasinda

sorumluluk paylasimi gerektirebilir.

Giivenlik ve gizlilik: Kullanicilarin kisisel esyalarinin giivende olmasi ve gizlilik

endiseleri onemli olabilir.
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Arag paylasimi, kentsel hareketlilik ve ulasim sisteminin daha siirdiiriilebilir ve

verimli hale getirilmesine yonelik bir adim olarak degerlendirilir.

Yolculuk paylasimi, bireylerin aym giizergahta seyahat etmeyi tercih eden
kisilerin araglarim1 paylasarak seyahat etmelerini saglayan bir ulasim modelidir. Bu
modelde, siirticiiler yolculuk yapmak isteyen kisilere bos koltuklarini sunar ve yolculuk
masraflarin1 paylagirlar. Yolculuk paylasimi, hem siiriiciilerin hem de yolcularin

faydalandigi bir sistem olarak 6ne ¢ikar (Hu et al. 2021; Luo et al. 2022).

Yolculuk paylagiminin bazi temel 6zellikleri sunlar olabilir:

Paylasilan masraflar: Yolculuk paylasiminda, siiriicii yolculara araglarini
kullanma imkani sunar ve yolculuk sirasinda masraflari paylasirlar. Bu masraflar arasinda

yakait, park iicretleri ve ara¢ bakimi yer alabilir.

Uygulama tabanli platformlar: Teknoloji tabanli platformlar, siiriiciilerin ve
yolcularin bir araya gelmelerini ve yolculuklarini diizenlemelerini saglar. Bu platformlar
sayesinde kullanicilar kolayca yolculuk talepleri olusturabilir veya seyahat edecekleri

zamanlar belirleyebilirler.

Ortak giizergah kullanimi: Yolculuk paylasimi, siiriiclilerin ve yolcularin ayni
giizergahta seyahat etmelerini tesvik eder. Bu, trafik sikisikligini azaltabilir ve ulagim

sisteminin daha etkin kullanilmasina katk: saglayabilir.

Stirdiiriilebilirlik ve trafik azaltma: Yolculuk paylagimi, bireysel ara¢ kullanimini
azaltarak trafik sikisikligini ve hava kirliligini azaltmaya yardimci olabilir. Daha az arag

kullanimi ¢evresel etkileri azaltabilir.

Sosyal interaksiyon: Yolculuk paylasimi, farkli insanlarin tanismasini ve sosyal
etkilesimi tesvik edebilir. Ayni1 giizergahta seyahat eden kisiler arasinda iletisim kurma

firsat1 olusabilir.
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Yolculuk paylasimi, siiriiciiler icin ek gelir saglama ve yolcular icin daha
ekonomik bir seyahat secenegi sunma gibi avantajlar sunabilir. Ayrica, kentlerde trafik
yogunlugunu azaltmak ve ¢evresel etkileri minimize etmek gibi genel ulasim hedeflerine
de hizmet edebilir. Teknoloji tabanli uygulamalarin yaygilasmasiyla birlikte, yolculuk
paylagimi daha erigilebilir hale gelmis ve daha fazla insan tarafindan kullanilan bir

secenek haline gelmistir.

Ara¢ havuzu, bir grup insanin aym glizergahta seyahat etmek iizere araglarin
paylastig1 bir ulasim modelidir. Bu modelde, bireyler kendi araglariyla seyahat ediyor
olabilirler veya rotalarina uygun bir aragla katilimcilar bir araya getirilir. Ara¢ havuzu,
bireysel ara¢ kullanimini1 azaltmayr ve trafik yogunlugunu diisiirmeyi amaclayan

siirdtiriilebilir bir ulasim alternatifidir.

Ara¢ havuzunun temel 6zellikleri sunlar olabilir:

Masraflarin paylagimi: Arag havuzunda yer alan katilimcilar, ara¢ masraflarini
paylasirlar. Bu masraflar arasinda yakit, otoyol iicretleri, park ticretleri ve ara¢ bakimi1 yer

alabilir. Bu sayede katilimcilar seyahat masraflarini azaltabilirler.

Sosyal ve ¢evresel faydalar: Arag havuzu, trafik sikisikligini azaltmak ve ¢evresel
etkileri minimize etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Ayn1 giizergahta seyahat eden

kisilerin araglarini paylasarak daha az arag¢ kullanimi saglanabilir.

Giizergah uygunlugu: Katilimcilar, benzer veya ayni gilizergahta seyahat eden

kisilerle bir araya gelirler. Bu sayede seyahat edilen yol daha etkili bir sekilde kullanilir.

Isbirligi ve paylasim: Ara¢ havuzunda yer alan katilimcilar, ulasim konusunda

isbirligi yaparlar ve araglarin1 paylasarak diger insanlarla yardimlasirlar.

Ulasim segeneklerinin artirilmasi: Arag havuzu, toplu tasima segeneklerinin eksik

oldugu bolgelerde veya belirli rotalarda daha fazla ulasim segenegi sunar.
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Arag havuzu, topluluklar ve is yerleri arasinda popiiler bir ulasim modeli olarak
kullanilabilir. Ayrica, teknoloji tabanli platformlar sayesinde insanlar kolayca uygun arag
havuzlarina katilabilir ve seyahatlerini daha verimli hale getirebilirler. Bu tiir paylasim
modelleri, trafik sikisikligini azaltmak, enerji tiiketimini diisiirmek ve ulasim sistemlerini

daha siirdiirtilebilir hale getirmek gibi ¢esitli faydalar saglayabilir.

Park Et Devam Et, genellikle sehirlerdeki trafik sikigikligini azaltmak ve toplu
tagima kullanimin1 tegvik etmek amaciyla kullanilan bir ulasim stratejisidir. Bu konseptte,
slirliciiler 6zel araglariyla sehir merkezine gelirler, burada park ederler ve daha sonra toplu

tasima araglarina gegerek seyahatlerine devam ederler (Anonim 2023h).

Park Et Devam Et sisteminin temel 6zellikleri sunlar olabilir:

Park alanlari: Sehir merkezi veya yogun trafige sahip bolgelerde, toplu tasima
duraklarina yakin park alanlar1 olusturulur. Bu alanlar, siiriiclilerin araglarini giivenli bir

sekilde birakabilecekleri yerlerdir.

Toplu tasima entegrasyonu: Park Et Devam Et sistemlerinde, toplu tasima araglari
(otobiis, metro, tren) park alanlarina yakin bir sekilde duraklar bulundurur. Bu sayede
stirliciiler, araglarini park ettikten sonra hizli ve kolay bir sekilde toplu tasima araglarina

gecebilirler.

Trafik azaltma: Park Et Devam Et sistemi, sehir merkezindeki trafigi azaltmay1
hedefler. Siirticiiler araglariyla dogrudan merkeze gitmek yerine park alanlarina birakarak

toplu tagima araglaria gegerler, bu da trafik yiikiinii azaltir.

Cevresel etkiler: Daha fazla insanin toplu tagima kullanmasi, hava kirliligini ve
sera gazi emisyonlarini azaltabilir. Ozel ara¢ kullaniminin azalmasi cevresel etkileri

olumlu sekilde etkileyebilir.

Kolay erigim: Siiriiciiler i¢in kolay park etme imkani ve hizli toplu tagima erisimi

sunar. Bu da daha az stresli ve daha verimli bir seyahat deneyimi saglayabilir.
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Park Et Devam Et sistemi, sehirlerde siirdiiriilebilir ulagim stratejileri arasinda
Oonemli bir yer tutar. Bu yaklagim, bireyleri 6zel ara¢ kullanimindan vazgegmeye tesvik
ederken toplu tasima kullanimini artirabilir. Ayrica, trafik sikisikligina, otopark

sorunlarina ve ¢evresel sorunlara ¢oziim olusturabilir.

Alan Trafik Kontrolii, bir bolge icindeki trafik akisini optimize etmek ve
diizenlemek icin kullanilan bir ulasim ydnetimi ve trafik kontrol stratejisidir. Bu
yaklasim, trafik 1siklari, trafik isaretleri, sinyalizasyon sistemleri, kameralar ve sensorler

gibi teknolojik altyapilar kullanarak trafik akisini daha akici hale getirmeyi amaglar.

Alan Trafik Kontroliiniin temel amaci sunlardir:

Trafik akis optimizasyonu: Alan i¢indeki trafik sikisikligini azaltmak ve trafik
akisin1 daha verimli hale getirmek i¢in trafik isiklarini senkronize etmek ve trafik

yonlendirmesini optimize etmek.

Trafik sikisikliginin azaltilmasi: Akilli trafik yonetimi, trafik sikisikligini

azaltarak seyahat siirelerini ve trafik yavaslamalarint minimize etmeye yardimci olabilir.

Cevresel etkilerin azaltilmasi: Daha akici trafik akisi, yakit tiketimini ve

emisyonlari azaltabilir boylece ¢evresel etkileri minimize edebilir.

Trafik giivenligi ve kazalarin azaltilmasi: Akilli trafik yonetimi, trafik isaretleri ve
trafik 1siklart gibi unsurlar1 entegre ederek trafik gilivenligini artirabilir ve kazalarin

sayisini azaltabilir.

Kamu hizmeti gelistirme: Alan Trafik Kontrolli, topluluklara ve schir
yonetimlerine daha etkili ve siirdiiriilebilir bir trafik yonetimi hizmeti sunarak halk

hizmetini gelistirebilir.

Bu tiir sistemler genellikle trafik yonetimi merkezleri tarafindan izlenir ve kontrol

edilir. Sensorler ve kameralar, trafik durumunu gergek zamanl olarak izlemek ve trafik
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yogunlugu hakkinda veri toplamak i¢in kullanilir. Toplanan verilere dayanarak, trafik
1siklart ve yonlendirmeler dinamik olarak ayarlanabilir boylece trafik akisi optimize
edilir. Alan Trafik Kontrolii, sehirlerdeki trafik sorunlarin1 ¢6zmek ve ulasim sistemini
daha verimli hale getirmek i¢in kullanilan onemli bir aragtir. Teknoloji ilerlemesiyle
birlikte daha akilli ve entegre trafik yonetimi sistemleri gelistirilerek trafik sikisikligi ve

cevresel etkilerin azaltilmasi hedeflenmektedir.

Stkisikltk Ucretlendirme, trafik sikisikligini azaltmak ve sehir ici trafigi ydnetmek
amactyla kullanilan bir ulasim yonetimi stratejisidir. Bu yontemde, yogun saatlerde veya
belirli bolgelerde ara¢ kullanimini diizenlemek ve tesvik etmek amaciyla siirliciilerden

belirli bir ticret alinir (Codur ve Harun 2018).

Sikisiklik  ticretlendirmesi, genellikle sehir merkezindeki yogun trafik

bolgelerinde uygulanir ve asagidaki sekillerde calisir:

Ucret alan1 belirleme: Sehir merkezi veya yogun trafik bélgeleri belirlenir ve bu

bolgelere giren araglardan bir ticret alinmasi planlanir.

Zaman araligi: Sikisiklik tcreti, yogun trafigin oldugu belirli saatlerde veya

glinlerde gegerli olabilir. Bu, 6zellikle is saatlerinde trafigi azaltmaya yardimci olabilir.

Ucret miktar1: Giris {icreti, belirli bir miktar veya trafik yogunluguna bagl olarak
degisen bir ticret olabilir. Yogun saatlerde {licret artabilirken, diisiik trafik saatlerinde daha

diisiik olabilir.

Odeme ve denetleme: Arag sahipleri genellikle deme yapmak veya bir etiket
veya elektronik sistemi kullanmak zorundadir. Denetim kameralar1 veya sensorler, 6deme

yapmayan araglari tespit edebilir.

Sikisiklik ticretlendirmesi, agagidaki avantajlar1 saglayabilir:
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Trafik sikisikliginin azalmasi: Ucretlendirme, siiriiciileri sehir merkezine gitmek

veya belirli bolgeleri kullanmak konusunda daha diisiinerek hareket etmeye tesvik
edebilir.

Toplu tasima kullanimmn artmast: Ucretlendirme, toplu tasima kullanimini

tesvik ederek, toplu tasimanin daha ¢ekici hale gelmesini saglayabilir.

Cevresel etkilerin azalmasi: Daha az arag¢ trafigi, hava kirliligini ve sera gazi

emisyonlarini azaltabilir.

Sehir i¢i yasam kalitesi: Daha az trafik sikisikligi, giiriiltii ve stresi azaltabilir
boylece sehir i¢i yasam kalitesini artirabilir. Ancak sikigiklik iicretlendirmesi bazi

zorluklart da beraberinde getirebilir, 6rnegin:

Ekonomik etkiler: Siiriiciiler, ticretlerin ekonomik yiikiine kars1 ¢ikabilir ve bunun

ekonomik etkileri olabilir.

Esitsizlik endiseleri: Sikisiklik ticretlendirmesi, diisiik gelirli veya zorunlu olarak

ara¢ kullanmak zorunda olan kisilere kars1 esitsizlik yaratabilir.

Alternatif yollarin kullanimz: Siiriiciiler, licretleri ddememek i¢in alternatif yollar

kullanabilir bu da trafik akisini degistirebilir.

Sikisiklik iicretlendirmesi, sehirlerde trafik yonetiminde etkili bir ara¢ olarak
kullanilirken, dikkatli planlama ve politika olusturma gerektirir. Basarili bir uygulama

icin toplumun genis kesimleriyle isbirligi ve iletisim 6nemlidir.

Geligmis taksi uygulamalar:, geleneksel taksicilik hizmetlerini  modern
teknolojiyle birlestirerek kullanicilara daha iyi ve daha kolay bir taksi deneyimi sunmayi
amagclar. Bu uygulamalar, siiriiciiler ve yolcular arasindaki etkilesimi artirirken ayni
zamanda hizli ve giivenilir hizmet sunmay1 hedefler. iste baz1 popiiler gelismis taksi

uygulamalarinin 6rnekleri:
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Uber: Uber, diinya genelinde en bilinen ve yaygin olarak kullanilan gelismis taksi
uygulamalarindan biridir. Kullanicilar, akilli telefonlar1 {izerinden yakindaki stirticiileri
bulabilir, talepte bulunabilir, fiyatlar1 kontrol edebilir ve seyahatlerini kolayca
planlayabilirler. Uber'in kullanici dostu ara yiizii ve 6deme kolayliklariyla bilinir

(Anonymous 2023c).

Lyft: Lyft, ABD’de 6zellikle yaygin olan bir taksi hizmeti uygulamasidir. Uber'e
benzer sekilde, kullanicilar uygun siiriiciileri bulabilir, fiyatlar1 goriintiileyebilir ve

seyahatlerini planlayabilirler (Anonymous 2023d).

Didi Chuxing: Cin merkezli Didi Chuxing, Cin ve diger bazi iilkelerde faaliyet
gosteren biiyilik bir taksi hizmeti platformudur. Didi, farkli hizmet seviyeleri sunarak

kullanicilarin tercihlerine daha iyi yanit verme amacini tagir (Anonymous 2023e).

Grab: Giineydogu Asya'da popiiler olan Grab, Uber'in bu bolgedeki rakibi olarak
faaliyet gosteriyor. Tek uygulama iginde taksi, motosikletli tasima ve 6zel arag kiralama

gibi farkli ulasim segeneklerini sunar (Anonymous 2023f).

Geligmis taksi uygulamalar1 genellikle asagidaki avantajlari saglar:

Kolay kullanim: Kullanict dostu ara yiizleri ve sezgisel navigasyonlariyla

kullanicilarin hizlica hizmetleri kullanmalarini saglar.

Hiz ve verimlilik: Kullanicilar yakindaki siiriiciileri hizlica bulabilir ve talep

edebilirler, bu da hizli ve verimli yolculuklari tesvik eder.

Fiyat seffafligi: Kullanicilar, yolculuk maliyetini 6nceden gorebilirler boylece

stirpriz licretlerden kaginabilirler.

Degerlendirmeler ve geri bildirimler: Kullanicilar, siiriiciiler hakkinda geri

bildirimde bulunabilir ve bu geri bildirimler gelecekteki kullanicilar i¢in faydali olabilir.
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Ancak bu tiir uygulamalarin bazi zorluklari da vardir, 6rnegin:

Regiilasyon ve yasal konular: Bazi bolgelerde, gelismis taksi uygulamalariyla

ilgili regiilasyonlar ve yasal zorluklar olabilir.

Rekabet: Bu alanda yogun bir rekabet vardir ve farkli hizmet saglayicilar arasinda

miicadele yasanabilir.

Siirticii ve yolcu giivenligi: Uygulamanin sagladig: siiriicii ve yolcu giivenligi

kritik 6nem tasir.

Geligmis taksi uygulamalari, mobil teknolojinin ve paylasim ekonomisinin bir
pargast olarak giiniimiizde 6dnemli bir role sahiptir. Yolculuk deneyimini gelistirme, trafik
akisin1 etkileme ve daha iyi ulasim segenekleri sunma amaciyla siirekli olarak

gelistirilmektedirler.

Yikici ve yenilikgi teknolojiler, AUS u temelde doniistiiren ve geleneksel ulagim
yontemlerini radikal bir sekilde degistiren teknolojilerdir. Bu teknolojiler, ulasim
sistemlerini daha etkili, verimli, giivenli ve siirdiiriilebilir hale getirmeyi amaglar. AUS,
dijitallesme ve baglantili cihazlar sayesinde daha entegre ve bilgiye dayali bir yaklagim

sunar. Yikici ve yenilik¢i teknolojilerin AUS’a etkisi su sekillerde agiklanabilir:

Otonom ara¢ teknolojileri: Otonom siiriis teknolojileri, siiriiclisiiz araclarin
gelistirilmesi anlamina gelir. Bu teknolojiler, AUS i¢in biiyiik bir yikict etki yaratir.
Otonom araglar, trafik kazalarin1 azaltabilir, trafik akigini daha akici hale getirebilir ve

yolculuklar1 daha giivenli ve verimli hale getirebilir.

Baglantili araglar (V2V ve V2I): V2V ve V2I, trafik yonetimini ve gilivenligini
bliylik 6lciide artirabilir. Bu teknolojiler sayesinde araglar anlik olarak bilgi aligverisi
yaparak trafik sikisikligini Onleyebilir, kazalari azaltabilir ve yolculuk siirelerini

kisaltabilir.
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Paylasim ekonomisi ve mobil uygulamalar: Yikict teknolojiler, paylasim
ekonomisini destekleyen mobil uygulamalarin gelistirilmesine olanak tanir. Bu
uygulamalar, siirliciilerin ve yolcularin daha kolay baglanti kurmasini, ara¢ paylagimini

tesvik etmesini ve toplu tasima kullanimini artirmasini saglar.

Akilli trafik yonetimi ve tahmin: Biiyiik veri analitigi, trafik akisini daha iyi
yonetmek ve tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu sayede trafik sikigikligi 6nceden tahmin

edilebilir ve alternatif rotalar veya seyahat saatleri dnerilebilir.

Elektrikli ve otonom ulasim: Elektrikli araglar ve otonom tasima modlari, AUS un
stirdiriilebilirligini artirabilir. Elektrikli araglar, ¢evresel etkileri azaltabilirken otonom

tagima modlari, toplu tasima sistemlerini ve trafik yonetimini optimize edebilir.

Mikro hareketlilik ve elektrikli scooterlar: Yenilik¢i mikro hareketlilik araglari,
kisa mesafe yolculuklarini daha hizli ve ¢evre dostu hale getirebilir. Elektrikli scooterlar
gibi araglar, trafik yogunlugunu azaltabilir ve sehir i¢i ulasimin daha esnek hale gelmesini

saglayabilir.

Uzaktan ve esnek ¢alisma modelleri: Yikici teknolojiler, uzaktan calisma ve esnek
calisma modellerini destekler. Bu da yolculuk taleplerini azaltabilir ve trafik

yogunlugunu diisiirebilir.

Sonug olarak yikici ve yenilik¢i teknolojiler, AUS’u daha etkili, giivenli, ¢evre
dostu ve verimli hale getirir. Bu teknolojiler geleneksel ulagim paradigmasini degistirerek
daha stirdiirtilebilir ve akilli bir ulagim gelecegini sekillendirebilir. Ancak bu doniisiimiin
yonetilmesi ve diizenlemelerin yapilmasi dnemlidir ¢iinkii bu teknolojiler ayn1 zamanda

regiilasyon ve giivenlik zorluklar1 da beraberinde getirebilir.

Otonom arag teknolojileri, insan miidahalesi olmaksizin otomatik olarak hareket
edebilen ve gevresel kosullar algilayarak kararlar verebilen araglara atifta bulunur. Bu
araglar, sensorler, kameralar, radarlar, lazer tarayicilar ve yapay zeka gibi teknolojileri

kullanarak etraflarindaki nesneleri algilar, yorumlar ve buna gore tepki verirler.
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Otonom arag¢ teknolojileri, genellikle alti seviyeye ayrilan bir otonom siiriis

6l¢egine dayanmaktadir:

Seviye 0 (Siirtici Destekli): Siiriicii arac1 tamamen kontrol eder ve otomasyon

desteklenmez.

Seviye 1 (Kismi Otomasyon): Arag, belirli gorevleri (hiz kontrolii veya serit

takibi) otomatik olarak gerceklestirebilir ancak siirticii dikkatini korumalidir.

Seviye 2 (Kismi Otomasyon): Arag, belirli kosullar altinda hiz kontrolii, serit

takibi ve bazi manevralari gerceklestirebilir ancak siirticii stirekli dikkatli olmalidir.

Seviye 3 (Sartli Otomasyon): Arag, belirli kosullarda tam otonom siiriis yapabilir
ancak siirlicli sistemin miidahale etmesi gereken durumlar1 tespit etmeli ve gerektiginde

kontroli ele almalidir.

Seviye 4 (Yiiksek Otomasyon): Arag, belirli kosullar altinda tamamen otomatik
olarak siiriis yapabilir ve siiriiciiye ihtiyag duymaz ancak bazi 6zel kosullarda (zor hava

kosullar) siirlicti miidahalesi gerekebilir.

Seviye 5 (Tam Otomasyon): Arag, her tiirlii yol ve hava kosulunda tamamen

otomatik olarak siiriig yapabilir ve siirliciiye ihtiya¢ duymaz.

Otonom ara¢ teknolojileri, trafik giivenligini artirabilir, trafik sikisikligim
azaltabilir, seyahat siirelerini kisaltabilir ve engelli bireylere daha fazla bagimsizlik
saglayabilir. Ancak bu teknolojilerin yayginlasmasi ve entegrasyonu ¢esitli teknik, etik,
hukuki ve gilivenlik zorluklar1 da beraberinde getirir. Yasal diizenlemeler, etik sorunlar ve
teknik sorunlar gibi konularin ¢éziimlenmesi, otonom arag¢ teknolojilerinin gelecekteki

kullanimin sekillendirecektir.

Sarmal arayiizler, kullanicilarin gercek diinya ile dijital icerigi etkilesimde

bulunurken daha dogal ve yogun bir sekilde etkilesimde bulunmalarini saglayan
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teknolojilerdir. Bu tiir arayiizler, artirllmig gergeklik (AR), sanal ger¢eklik (VR) ve
karisik gerceklik (MR) gibi teknolojileri igerebilir. AUS ic¢inde sarmal arayiizlerin

kullanimi, daha etkili ve verimli ulasim deneyimleri sunma potansiyeli tasir.

Asagida, sarmal arayiizlerin AUS’da nasil kullanilabilecegine dair baz1 6rnekler

verilmistir:

Artiridmis Gergeklik (AR) Navigasyon: Siiriiciiler veya yolcular, AR gozliikleri
veya akilli telefonlar araciligiyla gergek diinyayr gérmeye devam ederken navigasyon
talimatlarini ve yol gostericileri goriintiileyebilirler. Ornegin, navigasyon isaretleri veya

yonergeleri gercek diinyada gosterilerek daha kolay ve giivenli bir yolculuk saglanabilir.

Sanal gergeklik (VR) Egitim ve Simiilasyon: Siiriiciiler, trafik egitimi veya
giivenli siiriis simiilasyonlar1 i¢in VR teknolojilerini kullanabilirler. Bu, siiriiciilerin farkl

kosullar altinda nasil tepki verecegini 6grenmelerine yardimci olabilir.

Yolcu eglencesi ve bilgi: Yolcular, arag¢ icinde VR gozliikleri veya AR cihazlar

kullanarak eglence igerigini (filmler, oyunlar, turistik bilgiler) deneyimleyebilirler.

Arag i¢i kontroller ve gostergeler: AR teknolojisi, ara¢ i¢i kontrolleri ve
gostergeleri siiriiciilerin goriis alanina yansitarak daha kolay ve giivenli bir kullanim

saglayabilir.

Trafik ve yol durumu bilgileri: Yolcular, AR cihazlar1 kullanarak ger¢ek zamanli

trafik ve yol durumu bilgilerini gorsel olarak gorebilirler.

Yolculuk planlamasi ve rotasyon goriintiileme: Yolcular, sanal haritalar1 ve rota
bilgilerini VR veya AR aracilifiyla goriintiileyerek daha i1yi bir yolculuk planlamasi
yapabilirler.

Trafik ve arag giivenligi uyarilari: AR teknolojisi, siiriiciilere yol iistiinde giivenlik

uyarilar1 veya trafik isaretleri hakkinda bilgi verebilir.

124



3. MATERYAL VE YONTEM

Sarmal ara ylizler, AUS’da daha fazla kisisellestirme, etkilesim ve veri
gorsellestirmesi getirerek kullanici deneyimini gelistirebilir. Ancak bu teknolojilerin
yayginlagsmasi ve etkili bir sekilde entegre edilmesi teknik zorluklari ve kullanici
kabuliinii igerebilir. Ayrica siiriiciilerin veya yolcularin sarmal ara yiizleri kullanirken

dikkatlerini yoldan ayirmamalar1 ve giivenligi saglamalar1 6nemlidir.

Nesnelerin Interneti (IoT) ve AUS, modern sehirlerde ulasimm daha etkili,
verimli, giivenli ve siirdiirtilebilir bir sekilde yonetilmesini saglamak amaciyla bir araya
getirilen teknolojilerdir. 10T, AUS’a biiyiik bir katki saglar ve ulasim deneyimini hem
siiriiciiler hem de yolcular igin 6nemli olgiide iyilestirir. Iste IoT ve AUS arasindaki

iligkiyi aciklayan bazi noktalar:

Trafik yonetimi ve akilli sinyalizasyon: IoT sensorleri, trafik yogunlugunu
izleyebilir, trafik akisini analiz edebilir ve gercek zamanl trafik durumu hakkinda veri
toplayabilir. Bu veriler, trafik sinyalizasyon sistemlerini optimize etmek ve trafik
sikigikligini azaltmak i¢in kullanilabilir. Akill trafik 1siklar, trafik yogunluguna gore

otomatik olarak ayarlanabilir ve trafik akigini optimize edebilir.

Park yonetimi ve bulma: IoT sensorleri, bos park yerlerini tespit edebilir ve
stiriciilere bu bilgiyi ileterek park yeri bulma siirecini kolaylastirabilir. Bu, trafik

sikisikligini azaltabilir ve zaman kaybini onleyebilir.

Toplu tagima optimizasyonu: [oT cihazlari, toplu tagima araglarinin konumunu ve
durumunu izleyebilir. Bu sayede toplu tasima rotalar1 daha iyi planlanabilir, ger¢ek

zamanli giizergah ve tahmini varis saatleri sunulabilir.

Kaza ve acil durum izleme: IoT sensorleri ve veri analitigi, trafik kazalarini veya
acil durumlar1 hizli bir sekilde tespit edebilir ve ilgili kuruluglara bildirebilir. Bu durum

acil miidahale siireglerini hizlandirabilir ve giivenligi artirabilir.

Akall1 araglar ve otonom siiriis: IoT, araglar arasinda iletisim kurmayi ve yolculuk

sirasinda bilgi paylasimini saglar. Ayn1 zamanda otonom araglarin giivenli bir sekilde
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etkilesimde bulunmasina yardimci olabilir. Araglar, trafik ve yol durumu hakkinda gercek

zamanli verileri alabilir ve buna gore hareket edebilir.

Trafik akist ve emisyon izleme: IoT sensorleri, hava kalitesi ve trafik
emisyonlarini izleyebilir. Bu veriler, sehir yonetimlerine ¢evresel etkiler hakkinda bilgi

vererek ¢evre dostu ulasim politikalarinin olusturulmasina yardimer olabilir.

Yolculuk paylasimi ve akilli tarifeler: IoT tabanli uygulamalar, yolculuk
paylasimini kolaylastirabilir ve siiriiciiler ile yolcular1 bir araya getirebilir. Ayrica, akill

tarife sistemleri, trafik yogunluguna ve talebe gore ticretlendirme yapabilir.

loT ve AUS, daha iyi trafik yonetimi, enerji tasarrufu, ¢evre koruma ve yolculuk
deneyimi saglayarak sehirlerin daha siirdiiriilebilir ve yasanabilir hale gelmesine katkida
bulunur. Ancak bu sistemlerin entegrasyonu ve giivenligi onemlidir. Ciink{i biiyiik

miktarda verinin dogru sekilde yonetilmesi gereklidir.

5.Nesil (5G) mobil aglar, yiiksek hizli veri iletimi, diisiik gecikme stireleri ve
bliylik cihaz yogunlugu gibi ozellikleriyle taninan bir kablosuz iletisim teknolojisi
neslidir. Bu teknoloji, AUS’u 6nemli 6l¢iide doniistiirebilir ve daha etkili, verimli ve

giivenli bir ulasim deneyimi sunabilir. Iste 5G teknolojisinin AUS’a etkisi:

Daha hizli ve giivenilir veri iletimi: 5G, ¢ok daha yiiksek hizlarda veri iletimi
saglar. Bu siire¢ trafik yonetimi, arac-arag iletisimi ve diger akilli ulasim uygulamalari

icin daha hizli ve giivenilir veri akigin1 miimkiin kilar.

Diisiik gecikme siireleri: 5G, diisiik gecikme siireleri saglayarak neredeyse aninda
veri iletimi saglar. Otonom aracglar gibi uygulamalar i¢in hayati 6nem tasir ¢linkii gercek

zamanl tepki gerektiren durumlarda ¢ok kritik olabilir.

Yiiksek cihaz yogunlugu: 5G aglari, aym anda c¢ok sayida cihazin
baglanabilmesine izin verir. Trafik sensorleri, otonom araglar, akilli kavsaklar ve diger

akilli ulagim bilesenleri arasindaki etkilesimi artirabilir.
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Arag-iletisimi (V2V ve V2I): 5G, V2V ve V2I’y1 daha etkili ve giivenilir hale
getirebilir. Bu sayede araclar birbirleriyle ve ¢evreleriyle daha iyi iletisim kurabilir ve

trafik akigini optimize edebilirler.

Otonom araglar ve giivenlik: 5G'nin diisiik gecikme siireleri, otonom araglarin
giivenli bir sekilde etkilesimde bulunmasina yardimci olabilir. Araglar, hizla degisen
trafik durumu ve diger araglarin davraniglar1 hakkinda gergek zamanl bilgi alabilir ve

buna gore tepki verebilirler.

Akalli trafik yonetimi: 5G'nin yiiksek veri hizlar1 ve diisiik gecikme siireleri, trafik
akigini daha iyi izlemeyi ve yonetmeyi miimkiin kilar. Trafik yonetim merkezleri, gergek
zamanli veriye dayali olarak trafik akisini tahmin edebilir ve alternatif rotalart dnererek

trafik sikisikligini azaltabilir.

Uzaktan bakim ve giincellemeler: 5G, araglarin uzaktan teshis ve bakimini
saglayabilir. Ayrica, ara¢ yazilimlarinin giincellenmesi i¢in daha hizli ve giivenli bir

iletisim kanal1 saglayarak araglarin giincel kalmasini saglayabilir.

Sonug¢ olarak, 5G teknolojisi, AUS’un daha etkili, verimli ve giivenli hale
gelmesine olanak tanir. Bu teknoloji, akilli sehirlerin gelistirilmesi ve gelecegin ulagim

ithtiyaglarina cevap verilmesi i¢in 6nemli bir bilesen olarak kabul edilir.

Bulut bilisim (cloud computing), internet iizerinden paylasilan ve istemci
cihazlarma sunulan bilgi islem kaynaklarina erisim saglayan bir teknoloji modelidir.
Bulut bilisim sayesinde veri depolama, isleme, uygulama gelistirme, sunucu saglama gibi
kaynaklar, merkezi sunuculardan dagitilan ve yonetilen hizmetler olarak sunulabilir. Bu

teknoloji AUS igin ¢esitli avantajlar sunar:

Veri depolama ve yonetimi: AUS biiyiik miktarda veri tiretmektedir (trafik akisi,
sensor verileri, yol durumu). Bulut bilisim, bu verilerin etkin bir sekilde depolanmasini
ve yonetilmesini saglar. Veriler bulutta depolandiginda, sistemler daha verimli ¢aligabilir

ve genis veri depolama kapasitesine erisim saglanabilir.
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Yiiksek 6l¢eklenebilirlik: Bulut bilisim, AUS’un ihtiyaca gore Ol¢eklenmesini
kolaylastirir. Trafik yogunlugu arttikga veya yeni cihazlar sisteme eklendik¢e bulut

tabanli altyap1 kaynaklar1 otomatik olarak genisletilebilir.

Veri analitigi ve yapay zeka: AUS, biiyiik veri analitigi ve yapay zeka kullanarak
verileri igleyebilir ve anlamli bilgiler {iretebilir. Bulut bilisim, bu analitik islemler i¢in

gerekli hesaplama giiciinii saglar.

Uygulama gelistirme ve dagitimi: AUS uygulamalari ve hizmetleri bulutta
gelistirilebilir ve dagitilabilir. Yeni 6zelliklerin ve giincellemelerin daha hizl bir sekilde

sunulmasini saglar.

Yedekleme ve kurtarma: Bulut bilisim, AUS verilerini yedekleyebilir ve felaket

durumlarinda veri kurtarma islemlerini kolaylastirabilir.

Uzaktan erisim ve yoOnetim: Bulut tabanli AUS, uzaktan erisim ve yoOnetim
yetenekleri saglar. Bu sayede sistem yoneticileri herhangi bir yerden sistemleri

izleyebilir, glincelleyebilir ve sorunlar1 giderilebilir.

Maliyet tasarrufu: Bulut bilisim, donanim ve altyap1 yatirimlarimni azaltabilir.
Gereksinimler dogrultusunda 6l¢eklendirilebilen bulut tabanli hizmetler daha uygun

maliyetli bir model sunabilir.

Bulut bilisim, AUS’un daha verimli ¢calismasini saglayarak trafik yonetimini, yol
giivenligini, siirdiiriilebilirligi ve yolculuk deneyimini gelistirebilir. Ancak, veri giivenligi
ve gizliligi gibi dnemli konularin ele alinmasi ve uygun giivenlik 6nlemlerinin alinmasi

gereklidir.

Biiyiik veri, hacmi, hiz1 ve c¢esitliligi nedeniyle geleneksel veri yonetim
teknikleriyle islenmesi zor olan biiyiik ve karmasik veri kiimelerini ifade eder. AUS,
birgok farkli kaynaktan gelen biiylik miktarda veri {iretir ve islemek, analiz etmek ve
anlam ¢ikarmak agisindan biiyiik veri teknolojilerine ihtiya¢ duyar. Biiyiik veri, AUS’a
Oonemli avantajlar saglayabilir:
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Trafik analizi ve tahminleri: Biiyiik veri analitigi, trafik akisin1 ve yogunlugunu
izlemek, analiz etmek ve tahmin etmek icin kullanilabilir. Trafik modelleri

olusturulabilir, ani trafik sikisikliklar1 veya diger olagandisi durumlar tespit edilebilir.

Yol giivenligi iyilestirmesi: Biiylik veri, trafik kazalarmin nedenlerini ve
desenlerini analiz edebilir. Bu analizler, yol giivenligini artirmak i¢in 6nlemler alinmasina

yardimci olabilir.

Trafik yonetimi ve akilli sinyalizasyon: Biiylik veri analitigi, trafik sinyalizasyon
sistemlerini optimize etmek i¢in kullanilabilir. Ger¢ek zamanh trafik verileri, trafik

akisini yonlendirmek ve sikigiklig1 azaltmak icin kullanilabilir.

Ara¢ bakimi ve performans izleme: Ara¢ sensdrlerinden gelen veriler, araglarin
durumu ve performansi hakkinda bilgi saglayabilir. Ara¢ bakimini daha etkili hale

getirerek giivenlik ve verimlilik saglayabilir.

Toplu tasima iyilestirmesi: Biiyiik veri analitigi, toplu tasima rotalarini ve tahmini
varis saatlerini optimize etmek i¢in kullamilabilir. Yolcularin daha iy1 bir yolculuk

deneyimi yasamalarini saglayabilir.

Yolculuk Kkisisellestirmesi: Biiylik veri, yolcularin tercihlerini ve geg¢mis

yolculuklarini analiz ederek kisisellestirilmis yolculuk onerileri sunabilir.

Altyap1 gelistirme kararlari: Biiyiikk veri analizi, sehir planlamacilarina ve
yoneticilere trafik altyapisim1 gelistirmek ve optimize etmek icin Onemli veriler

saglayabilir.

Cevresel stirdiiriilebilirlik: Biiyiik veri, trafik emisyonlarini ve ¢evresel etkileri
izlemek ve degerlendirmek icin kullamilabilir. Cevresel siirdiiriilebilirligi artirmaya

yardimci olabilir.
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Biiyiik veri, AUS un daha etkili, verimli ve giivenli hale gelmesine olanak tanir.
Ancak biiyiik verinin dogru sekilde islenmesi, analiz edilmesi ve giivenli bir sekilde

saklanmasi i¢in uygun altyapi ve veri yonetimi stratejileri gereklidir.

Agtk veri, herkesin erigimine acik, kullanilabilir ve yeniden kullanilabilir verileri
ifade eder. Bu veriler genellikle hiikiimetler, kamu kurumlari, 6zel sektoér ve diger
kuruluslar tarafindan toplanir ve paylasilir. AUS igin agik veri 6nemli avantajlar sunabilir

ve ulasim deneyimini gelistirmeye yardime1 olabilir:

Trafik bilgileri ve haritalar: Agik trafik verileri ve yol haritalari, siiriiciilere ve
yolculara ger¢ek zamanh trafik durumu hakkinda bilgi saglayabilir. Trafik sikisikligini

onlemek veya alternatif rotalar bulmak igin kullanilabilir.

Toplu tasima bilgileri: Agik veri, toplu tagima rotalari, tarifeler ve giizergah
bilgilerini igerebilir. Toplu tagimay1 kullanan yolcularin daha iyi bir sekilde planlama

yapmalarini saglayabilir.

Park yeri bilgileri: Agik park yeri verileri, siiriiciilere bos park yerlerini bulmalari

konusunda yardimet olabilir. Trafik sikigikligini azaltabilir ve zaman kazandirabilir.

Hava kalitesi ve cevre verileri: Agik g¢evre verileri, hava kalitesi ve g¢evresel
faktorler hakkinda bilgi saglayabilir. Siiriiciilerin veya yolcularin daha temiz ve saglikli

bir yolculuk yapmalarina yardimci olabilir.

Kaza ve giivenlik bilgileri: A¢ik veri, trafik kazalar1 ve glivenlik olaylar1 hakkinda
bilgi saglayabilir. Trafik giivenligini artirmak ve siiriiciilerin dikkatli olmalarini tegvik

etmek i¢in kullanilabilir.

Sosyal ve demografik veriler: Agik veri, niifus yogunlugu, demografik bilgiler ve
sosyal faktorler hakkinda bilgi saglayabilir. Trafik yonetimi ve ulasim planlamasinda

daha iyi kararlar almak i¢in kullanilabilir.
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Ulasim analitikleri ve arastirmalari: Agik veri, ulasim analitikleri ve arastirmalari
icin kullanilabilir. Ulasim trendlerini anlamak, altyap1 gelistirme kararlar1 almak ve

ulasim politikalarini olusturmak i¢in 6nemlidir.

Acik veri, AUS’un daha seffaf, verimli ve kullanici odakli hale gelmesine
yardimci olabilir. Ancak veri gizliligi, giivenligi ve dogru kalitede veri saglanmasi gibi
konularin ele alinmasi 6nemlidir. Ayrica bu verilerin etkili bir sekilde paylasilmasi ve
kullanilmasi i¢in uygun platformlar ve araglar saglanmalidir. Onerilen bu tez galismasi

kapsaminda acik veri kullanim1 gerceklestirilmistir.

Dronlar, AUS’un bir pargasi olarak cesitli sekillerde kullanilabilen 6nemli

teknolojilerden biridir. AUS igin dronlarin potansiyel kullanim alanlar1 sunlar olabilir:

Trafik izleme ve denetim: Dronlar, trafik akisini gergek zamanli olarak izlemek
ve denetlemek icin kullanilabilir. Trafik sikisikligi, kazalar veya yol durumu gibi bilgileri

saglayarak trafik yoneticilerine ve siiriiciilere yardimci olabilir.

Yol ve altyap1 izleme: Dronlar, yol durumu, asfalt kalitesi, kavsaklar ve kopriiler
gibi altyap1 unsurlarimin izlenmesi i¢in kullanilabilir. Bu sayede erken uyarilarla bakim

ve onarim ihtiyaglar tespit edilebilir.

Acil durum miidahalesi: Dronlar, trafik kazalar1 veya diger acil durumlar sirasinda
hizla olay yerine ulagarak hasarin boyutunu degerlendirebilir ve yardim ekiplerine ger¢ek

zamanl bilgi saglayabilir.

Hava kalitesi izleme: Dronlar, hava kalitesi ve ¢evresel faktorler hakkinda veri
toplayabilir. Bu veriler, hava kirliligi seviyelerini izlemek ve hava kalitesiyle ilgili

tedbirler almak i¢in kullanilabilir.

Teslimat hizmetleri: Dronlar, paket teslimatlarint hizlandirmak ve trafik
sikigikligmi 6nlemek igin kullanilabilir. Ozellikle yogun sehirlerde hizli teslimatlar

saglayabilirler.
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Haritalandirma ve navigasyon: Dronlar, haritalandirma ve navigasyon ig¢in
kullanilabilir. Yeni yol rotalarinin belirlenmesi, harita gilincellemeleri ve navigasyon

sistemlerine veri saglama gibi islemlerde kullanilabilirler.

Toplu tasima ve yolcu bilgilendirme: Dronlar, toplu tasima hatlarini izleyerek

gecikmeleri tespit edebilir ve yolculara gercek zamanli bilgi saglayabilirler.

Trafik sinyalizasyonu ve yonlendirmesi: Dronlar, trafik sinyalizasyonlarinin
etkinligini degerlendirebilir ve trafik akisin1 yonlendirmek i¢in gerektiginde uyarilar

gonderebilir.

Dronlar, AUS’un daha etkili, verimli ve giivenli hale gelmesine yardimci olabilir.
Ancak hava sahas1 yonetimi, giivenlik ve veri gizliligi gibi konularin dikkate alinmasi

gereklidir.

3.10.3. AUS mimarisi ve Tiirkiye

AUS mimarisi, bir sehir veya bolgedeki ulasim sistemlerinin entegre ve koordineli
bir sekilde yonetilmesini, optimize edilmesini ve gelistirilmesini saglamak i¢in
tasarlanmig bir yap1 ve yaklasimdir. Bu mimari, ¢esitli ulasim modlari, teknolojiler,
veriler ve hizmetler arasindaki etkilesimi diizenler ve yonetir. Amaci, trafik sikisikligini
azaltmak, enerji verimliligini artirmak, cevresel siirdiiriilebilirligi desteklemek ve

kullanicilarin daha iyi bir ulagim deneyimi yasamalarini saglamaktir (Anonim 2018).

Akilli ulasim mimarisi genellikle agagidaki ana bilesenleri igerir:

Altyap1 ve ulasim modlari: Bu bilesen, karayolu, demiryolu, denizyolu, havayolu
gibi farkli ulasim modlarin1 ve bu modlarin fiziksel altyapisini kapsar. Ayn1 zamanda
toplu tagima sistemleri, bisiklet yollar1, yaya yollar1 gibi ulagim unsurlart da bu bilesen

altinda yer alir.
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Veri toplama ve sensorler: Trafik akisi, yol durumu, hava kalitesi, siiriicii
davranigi gibi verileri toplamak i¢in kullanilan sensorler ve 6l¢im cihazlaridir. GPS,

kameralar ve hava kalitesi sensorleri gibi cihazlar bu verileri toplar.

Veri iletisimi ve aglar: Ulasim araglari, altyapir unsurlar1 ve diger bilesenler
arasindaki iletisimi saglamak i¢in kullanilan aglar, sensor aglar1 ve iletisim protokolleri

bu bileseni olusturur.

Veri depolama ve isleme: Toplanan verilerin depolandigi, islendigi ve analiz
edildigi merkezi veri tabanlar1 veya bulut tabanl sistemlerdir. Bu bilesen, veri analitigi,

tahmin modelleri olusturma ve karar destek sistemleri i¢in kullanilir.

Karar destek sistemleri: Veri analitigi, yapay zekd ve makine Ogrenmesi
tekniklerini kullanarak trafik yonetimi, yolculuk planlamasi ve park yeri tahsisi gibi

konularda akilli kararlar almay1 saglar.

Kullanici arabirimleri: Yolcularin, siiriiciilerin ve diger kullanicilarin etkilesimde
bulunabilecegi mobil uygulamalar, web siteleri veya diger ara ylizler bu bileseni
olusturur. Kullanicilar, ulasim bilgilerine erisebilir, bilet satin alabilir, rota planlamasi

yapabilir ve giizergah bilgisi alabilir.

Toplu tasima ve paylasimli ulasim sistemleri: Toplu tasima aglari, paylasimli
ulasim platformlar1 ve diger entegre ulasim hizmetleri bu bilesenleri igerir. Bireylerin

araglarini paylagmalarini veya toplu tasima kullanmalarini tegvik eder.

Giivenlik ve gizlilik: Ulagim sistemlerinin giivenligi, veri gizliligi ve siber

giivenlikle ilgili 6nlemler bu bilesenin 6nemli bir pargasini olusturur.

Cevre ve sirdirilebilirlik: Cevresel faktorlerin izlenmesi, emisyonlarin

azaltilmasi, enerji verimliliginin artirtlmasi gibi ¢evre dostu stratejileri igerir.
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Akilli ulasim mimarisi, bu bilesenlerin  birbirleriyle etkilesimini ve
entegrasyonunu saglayarak daha iyi bir ulasim sistemi olusturmayi hedefler. Geligsmis
iilkelerde AUS uygulamalar1 sektorel rekabet haline gelmeye basladiginda gelismekte
olan iilkeler AUS i¢in stratejik hazirliklar yapmaktaydi. Ulkemizde AUS ile ilgili olarak
ilk ytizeysel etkilesim 2006 yilinda gergeklesmistir. AUS stratejisine yol gosteren ilk
belgeler asagidaki gibidir:

o Dokuzuncu Kalkinma Plan1 (2007-2013)

o Bilgi Toplumu Stratejisi ve Eki Eylem Plan1 (2006-2010)

o UDHB Stratejik Plan1 (2009-2013)

o Ulasim ve Iletisim Stratejisi Hedef 2023

o Ulusal Iklim degisikligi ve Strateji Belgesi (2011-2020)

o Ulusal Bilim Teknoloji ve Yenilik Stratejisi ve Eki Eylem Plan1 (2011-
2016)

o Trafik Giivenligi Eylem Plan1 (2011-2020)

o Enerji Verimliligi Strateji Belgesi (2012-2023)

Bu politika belgeleri ile AUS i¢in ilk adimlar atilmig ancak AUS stratejisine yol
gostermede ve vizyon sunmakta oldukga yetersiz kalmistir. Bu durum AUS strateji
belgesi hazirlanma zorunlulugunu beraberinde getirmistir. Ayrica iilkemizde
kentlesmenin, motorlu tagit sayisinin, 6zel ara¢ sahipliginin ve hareketlilik isteginin
artmas1 karayolu ulagiminda konfor, rahatlik ve giiveni olumsuz etkilemektedir. Kiiresel
nitelikte degerlendirilebilecek egilimler ile bu sorunlarin ortadan kalkmasi ve AUS un
planli ve sistemli yapiya kavusturulmasi i¢in AUS strateji belgesi kritik bir isleve sahip

olacaktir.

Olusturulan AUS strateji belgesi karayollarinin geleneksel bakis agisini
degistirecegi ve yeni bir yol haritasi olusturmasi bakimindan bir¢ok paydasin fikri dikkate
aliarak olusturulmustur. Eski ismi ile Ulagtirma, Denizcilik ve Haberlesme bakanligi
baskanhiginda; KGM, i¢isleri Bakanligi, Bilim Sanayi ve Teknoloji Bakanligi, Cevre ve
Sehircilik Bakanhigi, TUBITAK, EGM, Belediyeler, Universiteler ve bircok ilgili sektor
ve sivil toplum kuruluslarindan yaklagik 220 temsilci ile bu belgenin hazirlanmasi

tamamlanmustir. ik calismalar 2012 yilinda baslatilarak “Akilli Ulasim Sistemleri
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Calistayr” icra edilmistir. Bu belge ile Tiirkiye’nin 2014-2023 donemi vizyonu ve
uygulanmasi gereken dncelikli politikalar uzman goriisleri ile belirlenmistir. Olusturulan
belgenin eylem plan1 2014-2016 yillarini1 kapsamakta ve 38 eylem, 21 hedef ve 5 stratejik
amactan olugsmaktadir. Hedeflenen eylemlerden 9 adedi bu siirede tamamlanirken geri
kalanlarin belirtilen yillarda tamamlanmasi1 hedeflenmektedir. Belgenin hazirlandigi tarih
ile glinlimiiz arasinda bilgi ve iletisim teknolojileri bakimindan biiyiik bir fark vardir.
Ozellikle ulastirma sektdrii bu gelisimden etkilenmistir. Baglantili araglar, otonom
araclar, hizli lojistik ve yapay zeka tabanlhi ¢oziimler ile K-AUS ciddi manada farkli
boyutlar kazanmistir. Bu gelisime ayak uydurmak ve toplumsal ihtiyaglarin karsilanmasi
zorunlulugu 2014 yilinda hazirlanan stratejik belgesinin gilincellenmesi ihtiyacini

dogurmustur.

3.10.4. Ulkemizde AUS kapsaminda yapilan ¢cahsmalar

Ulkemizde yaygin olarak kullamlan AUS uygulamalar1 baslica akilli trafik
yonetim merkezi, akilli sinyalizasyon sistemleri, cep trafik uygulamasi, trafik izleme
sistemleri, tiinel ve iist gecit izleme sistemleri, elektronik bariyer yonetimi, akilli
kavsaklar, toplu tasima akilli duraklar, elektronik iicret toplama sistemleri ve yolcu
bilgilendirme sistemleridir. Bu uygulamalar neredeyse tiim illerde aktif olarak hizmet
vermektedir. Ayrica sadece karayolu ulagiminda degil diger ulasim modlarinda da
kullanilmaktadir. AUS g¢ercevesi kapsaminda bircok kamu kurum ve kuruluslar
faaliyetlerini aktif sekilde yiirtitmektedir. AUS c¢ok paydash ve uygulama sahas1 genis
olan toplumsal ihtiyaglara ¢6ziim Onerileri sunan bir sistem olarak {ilkemizdeki kurum ve

kuruluglarin yapmis olduklar1 ¢aligmalar ve sahip olduklar1 yetenekler dikkat ¢ekicidir.

Karayollart Genel Miidiirliigii; Karayolu wulagim ag1 igerisinde AUS
uygulamalar1 oldukca genis bir yelpazeye sahiptir. Bu uygulamalar arasinda
sinyalizasyon sistemleri, yol ve hava durum kontrol sistemleri, iicret toplama sistemleri,
agirlik ve boyut kontrol sistemleri, olay algilama sistemleri, tiinel kontrol sistemleri,
radyo yayin sistemleri, mobil uygulamalar ve degisken mesaj isaretleri bulunmaktadir.
Bu faaliyetlerin yam1 swra trafik kontrol ve yonetim merkezleri kurulumu
gerceklestirilmekte, iletisim altyapist ve sistem kurulumlar1 hayata gecirilmekte ayrica

ulagima dair planlama faaliyetleri de titizlikle yiiriitiilmektedir (Anonim 2023i).
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Tiirkiye Cumhuriyeti Devlet Demiryollary; Siiriis glivenliginin artirilmasi ve
demiryolu giivenliginin saglanmasi amaciyla sinyalizasyon ve siiriicli destek sistemleri
onemli bir rol oynamaktadir. Bu ¢ergevede, demiryolu agiin siirekli gézlemlenmesi igin
kamera izleme sistemleri de kullanilmaktadir. Ayrica, hareket kisitliligr olan bireylerin
en iyi sekilde ulasim hizmetlerinden yararlanabilmesi i¢in gerekli altyapi tedbirleri
araglarda ve istasyonlarda saglanmistir. Yeni inga edilen veya hizmete alinan demiryolu,
metro ve tramvay araglari ile hatlar1 ve istasyonlarinda da AUS uygulamalar1 yaygin bir

sekilde kullanilmaktadir.

Cevre ve Sehircilik Bakanligi; 2014-2018 donemi 10. Kalkinma Plani, 2016-
2019 donemi Ulusal e-Devlet Stratejisi ve Eylem Plani, 2015-2018 dénemi Bilgi
Toplumu Stratejisi ve Eylem Planm1 ve 2017-2020 donemi Ulusal Genisbant Stratejisi ve
Eylem Plani gibi ulusal Ol¢ekte hazirlanan strateji ve eylem planlarinda akilli kent
stratejisinin ve programinin olusturulmasi gérevini tistlenmistir. Bu dogrultuda 24 Aralik
2019 tarihli ve 30988 sayili Resmi Gazete'de yayimlanan 2020-2023 Ulusal Akilli
Sehirler Stratejisi ve Eylem Plan1 Genelgesi yiirtirliige girmistir. Bu plan, akilli sehirlerin

gelistirilmesi ve uygulanmasi icin belirli hedefler ve eylemleri igermektedir.

Sanayi ve Teknoloji Bakanlhigi; Otomotiv sektoriindeki iiretimin uluslararasi
standartlara uygun bir sekilde ger¢eklesebilmesi i¢in Tiirkiye Otomotiv Sektorii Strateji
Belgesi ve Eylem Plan1 (2016-2019), Sanayi ve Teknoloji Bakanligi tarafindan
olusturulmustur (Anonim 2016). Bu belge, otomotiv sektoriiniin gelisimi ve
stirdiiriilebilirligi icin 6nemli bir rehber niteligindedir. Ulasim araglarinda yer alan siirticli
destek sistemleri, acil durum fren sistemi, aktif hiz sabitleme sistemi, serit takip sistemi,
e-Call ve benzeri AUS uygulamalarmin iilkemizde de gelistirilmesi igin gerekli
uyumluluk calismalari, Sanayi ve Teknoloji Bakanligi tarafindan yiiriitiilmektedir.
Ulkemizde AUS kapsaminda, girisimcilere, akademik personellere ve &zel sektdr
firmalarma destek ve tesvikler verilmektedir. Bu tesviklerden bazilari, TUBITAK
TEYDEB, KOSGEB, San-Tez ve Kalkinma Ajanslari tarafindan saglanmaktadir. Bu
destekler, inovasyon ve teknolojik gelismeyi tesvik ederek iilkemizin AUS alanindaki

yetkinligini artirmay1 hedeflemektedir.
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I¢isleri Bakanhig Iller Idaresi Genel Miidiirliigii; Ulkemizde farkli acil yardim
cagrilari i¢in (yangin, saglik, asayis) i¢in farkli hizmet numaralar1 kullanilmaktaydi ve bu
hizmet numaralarinin tek bir numara (112) altinda birlestirilmesi amaciyla 112 Acil Cagr1
Merkezlerinin kurulum ¢alismalari Iller Idaresi Genel Miidiirliigii tarafindan saglanmustir.
Ayrica AUS kapsamindaki diger calismalar arasinda Uyumlastirilmis Arag ici Acil Cagr
Sistemi Projesi, 112 Acil Cagri Merkezi ve Engelsiz 112 Projesi gibi projeler de
tamamlanmistir. Bu projeler, acil durum iletisim sistemlerinin daha etkili ve hizl1 bir
sekilde calismasimi saglayarak vatandaslarin gilivenligini ve sagligimi korumayi

amaclamaktadir (Anonim 2023k).

Emniyet Genel Miidiirliigii ve Jandarma Genel Komutanhgi; EGM ve Jandarma
Genel Komutanligi (JGK), karayolu giivenliginin artirilmasi, ulagim sistemi
verimliliginin yiikseltilmesi ve isletme sartlarinin iyilestirilmesi amaciyla elektronik
denetleme sistemleri kurmaktadir. Yol sensorleri, trafik yogunluk haritalari, trafik kural
ihlali tespiti, plaka tanima sistemleri, trafik egitimi gibi bir dizi ¢alismayla AUS un
gelisimine ve yayginlagmasina katki saglamaktadir. EGM ve JGK, trafigi diizenleme ve
denetleme amaglar1 dogrultusunda sehir ig¢i ve sehirlerarasi yollarda Elektronik
Denetleme Sistemi (EDS) uygulamalarim1 yayginlastirmak i¢in ¢aba sarf etmektedir.
Ayrica KGM’ye bagli otoyollarda pilot bolgelerde ortalama hiz denetimi uygulamalari
gergeklestirilmekte ve bu uygulama otoyol digindaki karayolu aginda da
yayginlagtirilmasi i¢cin EGM tarafindan c¢aligmalar yiiriitilmektedir. JGK ise giivenlik
amaclart  dogrultusunda plaka tanima sistemi uygulamasimni iilke genelinde
yayginlastirmak i¢in ¢aba gostermektedir. Bu tiir ¢calismalar, trafik giivenligini artirmak,
trafik akigini diizenlemek ve siiriiciilerin trafik kurallarina uymasini tesvik etmek

amaciyla gerceklestirilmektedir.

Biiytiksehir belediyelerinde bir dizi AUS uygulamalarina rastlanmaktadir. Bu
uygulamalar trafik yonetimi, toplu tasima, trafik giivenligi ve yolcu deneyimi gibi

alanlarda gesitli ¢ozlimler sunmaktadir.

Hiz ihlal ve kirmiz1 151k ihlal tespiti: Bu sistemler, siiriiciilerin hiz limitlerine ve
trafik kurallarina uymalarinmi saglamak amaciyla kullanilir. Hiz agimlart ve kirmizi 151k

ihlalleri otomatik olarak tespit edilir ve cezalar verilir. Ayrica emniyet seridi ihlali,
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kirmizi 151k ihlali, koridor hiz ihlali, ters yon ihlali, park ihlali ve tramvay yolu ihlali i¢in

tespit sistemleri de yerel yonetimler tarafindan uygulanmaktadir.

Trafik yogunlugu takibi: Trafik yogunlugunun ger¢ek zamanl olarak izlenmesi
ve analiz edilmesi, trafik akisinin daha etkin yonetilmesini saglar. Ozellikle Istanbul,
Ankara gibi biiyiiksehirler bu konuda oldukca basarili hizmetler saglamaktadir. IBB trafik

yogunluk haritasi kullanicilara genis ve anlamli veri saglamaktadir.

Otomatik plaka tanima ve okuma sistemleri: Plakalarin otomatik olarak taninmasi

ve okunmasi sayesinde trafik denetimi ve giivenligi artirilir.

Yolcu bilgilendirme sistemleri: Toplu tasima kullanicilarina ger¢ek zamanli
bilgiler sunarak yolculuk deneyimini gelistirir. Ara¢ i¢i bilgilendirme, mobil yolcu
bilgilendirme, durak bilgilendirme, anons ve haberlesme sistemleri siklikla kullanilan

AUS uygulamalaridir.

Elektronik 6deme sistemleri: Toplu tasima tcretlerinin elektronik olarak
O0denmesini saglayarak hizli ve kolay 6deme yontemleri sunar. Son zamanlarda kredi karti
temassiz 6zelligi de bu sisteme dahil olarak nakit para aligverisinin tamamen ortadan

kaldirilmasi ve yolcu veri tutarlig ile seffaf toplu ulasim amaglanmastir.

Akillh kavsak ve duraklar: Trafik akisinin daha verimli ve diizenli bir sekilde

saglanmasi i¢in akilli kavsak ve duraklar kullanilir.

Akilli otopark bilgilendirme sistemleri: Bos otopark yerlerinin ve kapasitelerinin

takip edilmesi, siirliciilere yonlendirme saglar.

Engelliler i¢in 0zel tasarlanmis ulasim ¢oziimleri: Hareket kisithili§i olan
bireylerin daha kolay ve giivenli sekilde ulasimlarini saglayan sistemler ve altyapi

diizenlemeleri yapilir.
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Mobil uygulamalar ve trafik kontrol merkezleri: Mobil uygulamalar sayesinde
stiriiciilerin ve yolcularin gercek zamanli trafik bilgisine erismesi saglanirken, trafik

kontrol merkezleri de trafigi etkin bir sekilde yonetmeye yardimci olur.

Toplu tasima kart sistemleri ve elektronik ticret toplama: Toplu tasima ticretlerinin

elektronik olarak toplanmasi ve yonetilmesi, hizli ve kolay bir ulagim deneyimi sunar.

Bu tiir akilli sistemleri, biiyiiksehir belediyelerinin ulasim yonetimi ve hizmet
kalitesini artirmalarina yardimer olurken, trafik akigini diizenlemek, stirdiirtilebilirlik ve

yolcu memnuniyetini artirmak amaciyla kullanilmaktadir.

Tiirkiye'deki tiniversiteler ile AUS arasindaki iliski olduk¢a dnemli ve etkili bir
sekilde gelismektedir. Universiteler, akademik bilgi, arastirma yetenekleri ve 6grenci
potansiyeli ile AUS alaninda o6nemli katkilarda bulunmaktadir. Tirkiye'deki

tiniversitelerin AUS ile olan iligkisini detaylariyla anlatan bazi noktalar:

Arastirma ve projeler: Bir¢ok iiniversite, AUS alaninda ¢esitli arastirma projeleri
yiiriitmektedir. Bu projeler, trafik akisin1 optimize etmek, toplu tasima sistemlerini
gelistirmek, trafik kazalarini azaltmak gibi amaglar dogrultusunda gerceklestirilir.
Universiteler, bu projelerle akilli sensér teknolojileri, veri analitigi, yapay zeka gibi ileri

teknolojileri kullanarak ¢oziimler tiretmektedir.

Egitim ve ogrenci yetistirme: Universiteler, AUS alaninda uzmanlasmis
ogrenciler yetistirmek icin lisans, yiiksek lisans ve doktora programlart sunmaktadir. Bu
programlar, Ogrencilere akilli ulasim teknolojileri, trafik yoOnetimi, toplu tasima

planlamasi gibi konularda bilgi ve beceri kazandirmay1 hedefler.

Laboratuvar ve merkezler: Birgok tiniversite, AUS igin 6zel laboratuvarlar ve
arastirma merkezleri kurmustur. Bu merkezlerde akademisyenler ve dgrenciler, gercek
zamanl trafik izleme, veri analizi, simiilasyonlar gibi caligmalar yaparak ¢esitli projeler

gelistirir.
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Uygulama ve pilot projeler: Universiteler, AUS kapsaminda pilot projeler
gerceklestirerek, gelistirdikleri ¢ozlimleri sahada test ederler. Bu projeler, yerel

yonetimler, ulasim sirketleri veya diger paydaslarla isbirligi i¢erisinde yiiriitiilebilir.

Strateji ve politika gelistirme: Universiteler, AUS alaninda strateji ve politika
gelistirme caligsmalarina katki saglayabilir. Bu calismalar, iilkenin ulasim planlamasi,
trafik gilivenligi, siirdiiriilebilirlik gibi alanlarda yol haritalarinin olusturulmasina

yardimci olabilir.

Toplumsal farkindalik ve egitim: Universiteler, AUS faydalarini ve kullanimini
topluma yaymak amaciyla seminerler, konferanslar ve etkinlikler diizenleyebilir. Bu tiir
etkinlikler, toplumsal farkindaligi artirarak AUS’un daha genis kitlelere ulasmasini

saglar.

Isbirlikleri ve projeler: Universiteler, yerel yonetimler, ulasim sirketleri, teknoloji
firmalar1 ve diger sektor paydaslar ile isbirligi yaparak ortak projeler gelistirebilir. Bu
isbirlikleri, akademik bilginin sahada uygulanmasina ve gercek diinya sorunlarina ¢oziim

tiretilmesine yardimce1 olur.

Tiirkiye'deki iiniversiteler, AUS konusunda hem akademik ¢aligmalar yapmakta
hem de bu alandaki uygulamalar1 desteklemektedir. Bu isbirligi, iilkenin ulasim
altyapisinin gelistirilmesi ve siirdiirtilebilir ulasim ¢6zlimlerinin yayginlastirilmasi igin

biiylik 6nem tagimaktadir.

Tiirkiye'deki tniversitelerin AUS alaninda gergeklestirdigi bazi uygulama

ornekleri asagida siralanmustir:

ODTU - Akilli Trafik Yonetimi Sistemi (ATYMS): Orta Dogu Teknik
Universitesi (ODTU), Akilli Trafik Yénetimi Sistemi'ni gelistirmis ve Ankara sehir
merkezinde pilot uygulama gergeklestirmistir. Bu sistem, trafik sinyalizasyonlarinin
akilli bir sekilde yonetilmesi ve trafik akisinin optimize edilmesi amaciyla

kullanilmaktadir.
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Bogazi¢i Universitesi - Toplu Ulasim Odakli Trafik Planlamasi: Bogazici
Universitesi, Istanbul'da toplu tasima sistemlerinin daha etkin ve verimli bir sekilde
yonetilmesi i¢in trafik planlamasi ¢alismalar1 yapmistir. Bu ¢alismalar, toplu tasima
rotalarinin optimize edilmesi ve trafik yogunlugunun azaltilmasi amacini tasimaktadir

(Anonim 2023l).

Yildiz Teknik Universitesi - Lokal Trafik Kontrol Merkezi: YTU, Istanbul sehir
merkezinde bulunan binlerce kamera, sensor ve radar ile gergek zamanl olarak trafik
takip edebilen bir Lokal Trafik Kontrol Merkezi kurmustur. Bu merkez, trafik akisini

izlemek ve yonlendirmek igin kullanilmaktadir (Anonim 2023m).

Okan Universitesi - Akilli ve Cevreci Ulasim Araglari: Okan Universitesi, akilli
ve ¢evreci ulagim araglar iizerine ¢alismalar yapmistir. Bu kapsamda elektrikli araglar,

otonom araglar ve siirdiiriilebilir ulasim konularinda uygulamalar gelistirmistir (Anonim

2023n).

Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi - Ihtisas Universitesi Olarak Calismalar::
Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, AUS alaninda Yiiksek Ogretim Kurulu (YOK)
tarafindan ihtisas liniversitesi olarak belirlenmistir ve bu alanda ¢alismalar yapmaktadir

(Anonim 2023p).

Gebze Teknik Universitesi (GTU) - Akilli Ulasim Yonetim Sistemi (AUSYS):
GTU, Gebze bolgesinde AUS’u igeren bir proje olan AUSYS'i gelistirmistir. Bu sistem,
trafik akisini izlemek, trafik kazalarini tespit etmek ve trafik giivenligini artirmak

amactyla kullanilmaktadir.

Eskisehir Teknik Universitesi (ESTU) - Otonom Arag Gelistirme: ESTU, otonom
ara¢ teknolojileri iizerine ¢aligmalar yapmaktadir. Bu kapsamda otonom araglarin
navigasyon, sensdrler ve kontrol sistemleri gibi alanlarda gelistirilmesine yonelik projeler

yiriitillmektedir (Anonim 2023r).

Bu ornekler, Tiirkiye'deki tiniversitelerin AUS alaninda yaptiklar c¢esitli

uygulama ve projelerin sadece bir kismmi temsil etmektedir. Universiteler, farkli
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kentlerde trafik akisini iyilestirmek, toplu tasima sistemlerini gelistirmek, trafik
giivenligini artirmak ve ¢evre dostu ulasim ¢oziimleri iiretmek gibi amaglarla cesitli
uygulamalar gerceklestirmektedir. Universiteler, farkli alanlarda farkli projeler yiiriiterek

ulagimin daha giivenli, verimli ve siirdiiriilebilir hale getirilmesine katki saglamaktadir.

Tiirkiye'de dzel sektor, AUS alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Ozel sektér,
teknolojik gelismeleri takip ederek, inovasyon ve uygulama yeteneklerini kullanarak
ulagim sektoriinde cesitli akilli ¢oziimler iiretmekte ve bu ¢oziimleri hayata gegirmektedir
(Anonim 2023s). Iste Tiirkiye'deki 6zel sektoriin AUS daki yeri ve katkilarina dair bazi

Onemli noktalar:

Uygulama Gelistirme ve Teknoloji Saglama: Ozel sektér, AUS icin yazilim,
donanim ve teknoloji altyapisi gelistirme konusunda etkin rol oynamaktadir. Mobil
uygulamalar, trafik yonetim yazilimlari, akilli 6deme sistemleri, plaka tanima

teknolojileri gibi birgok alanda 6zel sektor firmalari uygulama ve teknoloji saglamaktadir.

Donanim iiretimi ve entegrasyonu: Ozel sektor, trafik kameralari, sensérler, plaka
tanima cihazlari gibi fiziksel donanimlar liretme ve entegrasyonunda rol oynamaktadir.
Bu donanimlarin trafik akisini izlemek, araglari takip etmek ve veri toplamak gibi

amagclarla kullanilmasini saglamaktadir.

Trafik yonetimi ve veri analizi: Ozel sektor firmalari, trafik verilerini toplayarak
analiz edip yonetim konusunda c¢esitli ¢ozlimler sunmaktadir. Trafik yogunlugunun
izlenmesi, trafik sinyalizasyonunun optimize edilmesi, trafik kazasi analizleri gibi

alanlarda 6zel sektoriin katkist onemlidir.

Toplu tasima ve odeme sistemleri: Ozel sektor, toplu tasima sistemlerinin
yonetimi ve ddeme sistemlerinin gelistirilmesi konusunda da etkin rol oynamaktadir.
Akilli kartlar, 6deme uygulamalari, online bilet satis platformlart gibi ¢oziimler 6zel

sektor tarafindan gelistirilmekte ve isletilmektedir.
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Arag teknolojileri ve otomotiv sektorii: Otomotiv sektorii, AUS entegrasyon ve
otonom arag teknolojileri konularinda ¢alismalar yapmaktadir. Ozel sektoriin bu alandaki

gelismeleri, trafik glivenligi, siiriis deneyimi ve verimlilik agisindan 6nem tasimaktadir.

Trafik giivenligi ve acil durum c¢oziimleri: Ozel sektdr, trafik giivenligini
artirmaya yonelik ¢oziimler tiretmekte ve acil durum sistemleri gelistirmektedir. Kazadan
kacinma sistemleri, arag¢ ici acil c¢agri sistemleri gibi uygulamalar bu alanda yer

almaktadir.

Yatirimlar ve isbirlikleri: Ozel sektdr, AUS alaninda yatirimlar yaparak,
tiniversitelerle isbirligi icinde Ar-Ge projeleri gerceklestirmekte ve yeni teknolojileri

gelistirmektedir.

Tiim bu alanlarda 6zel sektoriin katkilari, AUS un gelismesi ve yayginlasmasinda
onemli bir rol oynamaktadir. inovasyon ve teknoloji odakli ¢dziimler, ulasim sektdriiniin

daha verimli, giivenli ve ¢evre dostu hale gelmesine yardimci olmaktadir.

Tiirkiye'deki sivil toplum kuruluslar: (STK), AUS alaninda farkli sekillerde etkin
rol oynamaktadir. Bu kuruluslar, toplumun cesitli kesimlerini temsil ederek, ulagimin
daha verimli, giivenli, cevre dostu ve erisilebilir hale gelmesi i¢in calismaktadir. Iste

Tiirkiye'deki STK'larin AUS alanindaki rol ve katkilarina dair bazi 6rnekler:

Bilinglendirme ve egitim faaliyetleri: STK'lar, siiriiciileri, yayalar1 ve toplumu
AUS ve trafik giivenligi konusunda bilinglendirmek amaciyla seminerler, egitim
programlar1 ve kampanyalar diizenleyebilir. Bu tiir etkinliklerle trafik kurallarina uyumu

artirarak trafik kazalarinin azaltilmasina katki saglanabilir.

Engelli ve hareket kisitliligi olan bireyler igin ¢oziimler: Engelli ve hareket
kisitliligi olan bireylerin ulasim ihtiyaglarina yonelik ¢ozlimler iiretmek ve Oneriler
sunmak amaciyla STK'lar caligmalar yapabilir. AUS’un bu kesimin ihtiyaglarini

karsilayacak sekilde tasarlanmasi ve uygulanmasi konusunda katki saglanabilir.
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Trafigin diizenlenmesi ve ¢evre dostu ulasim i¢in savunuculuk: STK'lar, trafik
akiginin diizenlenmesi, bisiklet ve yaya yollarinin gelistirilmesi gibi ¢evre dostu ulagim
¢Ozlimleri i¢in savunuculuk faaliyetleri yiiriitebilir. Bu tiir ¢oziimlerin toplumsal

farkindaligini artirarak destekleyici politikalarin olusturulmasina katki saglayabilirler.

Veri toplama ve analiz: STK'lar, trafik verilerinin toplanmasi ve analiz edilmesi
konusunda rol oynayarak trafik akiginin ve sorunlarinin anlagilmasina yardimci

olabilirler. Bu veriler, daha etkin ulasim politikalarinin olusturulmasinda kullanilabilir.

Hukuki siire¢ ve politika gelistirme: STK'lar, trafik giivenligi ve AUS konusunda
hukuki diizenlemelerin yapilmasini veya gilincellenmesini destekleyebilirler. Ayni
zamanda, yerel ve ulusal diizeyde ulasim politikalarinin olusturulmasi ve iyilestirilmesine

katki saglayabilirler.

Lobiler ve isbirlikleri: STK'lar, ilgili paydaslarla isbirligi yaparak ulasim
konularinda lobi faaliyetleri yiiriitebilirler. Kamu kurumlari, 6zel sektor, {iniversiteler ve

diger STK'larla isbirligi yaparak daha etkili ¢éziimler iiretilebilir.

Trafik giivenligi ve istatistiklerin izlenmesi: STK'lar, trafik giivenligi
istatistiklerini izleyerek riskli bolgeleri belirleyebilir ve ¢ozlim Onerileri sunabilir. Bu
sayede trafik kazalarinin azaltilmasi ve trafik giivenliginin artirilmasi hedeflenebilir.
Tiirkiye'deki sivil toplum kuruluslari, AUS alaninda toplumun farkli kesimlerinin
ithtiyaclarma yonelik caligmalar yaparak, ulasimin daha etkin ve siirdiiriilebilir hale

gelmesine katki saglamaktadir.

Tiirkiye'de AUS alaninda faaliyet gdsteren ve aktif olan birgok sivil toplum
kurulusu bulunmaktadir. Bu STK'lar, trafik giivenligi, ¢evre dostu ulasim, toplu tasima,
stirdiiriilebilir ulagim ve benzeri konularda c¢aligmalar yiiriiterek toplumsal farkindaligi
artirmaya ve ¢oziimler sunmaya c¢aligmaktadirlar. Tiirkiye Akilli Ulagim Sistemleri
Dernegi (AUSDER) bu alanda en yetkin STK olarak 6n plana ¢ikmaktadir (Anonim
2023t).

144



3. MATERYAL VE YONTEM

3.10.5. Tiirkiye AUS stratejisi

Ulusal AUS Strateji Belgesi ve 2020-2023 Eylem Plani kapsaminda belirtilen
hedef ve amaglara ulasmak i¢in yol haritas1 belirlenirken diger diinya iilkeleri ile bu
alanda yarisabilir konuma gelmenin arayis1 mevcuttur. Uygulanmasi planlanan adimlarin
hangi kurum ve kurulus tarafindan yapilacagi kapsamli sekilde bu rapor ile

detaylandirilmistir (Anonim 2018).

Ulasim, bir iilkenin ekonomik biiylimesinin 6nemli bir itici giictidiir ve AUS bu
alanda biiyiik bir potansiyele sahiptir. AUS, ulagimin verimli bir sekilde yonetilmesini
saglayarak insanlarin ve yiiklerin daha hizli, giivenli ve siirdiiriilebilir bir sekilde hareket
etmelerine olanak tanir. Bu da ekonomik biiyliimeye ve rekabet edebilirlige olumlu etkiler
saglar. AUS'un ekonomik yonden énemli bir kaldirag etkisi oldugu asikardir. Iste bu

baglamda AUS'un ekonomik faydalarindan bazilar::

Verimlilik artigi: AUS, trafik akisini optimize ederek trafik sikisikligini azaltabilir
ve yolculuk siirelerini kisaltabilir. Bu durum, isgiicliniin verimliligini artirabilir ve

ticaretin daha hizli gerceklesmesine olanak tanir.

Enerji tasarrufu: Akilli trafik yonetimi ve tagima optimizasyonu, yakit tiikketimini
azaltabilir ve ¢evre dostu ulagim modlarinin tesvik edilmesine yardimei olabilir. Enerji

tasarrufu saglar ve ¢evresel siirdiiriilebilirligi artirir.

Maliyet azaltimi: Daha etkin trafik yonetimi ve tagima planlamasi, isletmelerin
lojistik maliyetlerini diisiirebilir. Ayn1 zamanda trafik kazalarini ve zaman kayiplarini

azaltarak maliyetleri minimize eder.

Yeni is alanlar1 ve istthdam olanaklari: AUS'un gelistirilmesi ve uygulanmasi,
yeni teknolojilerin ve hizmetlerin dogmasina yol agar. Bu da yeni is alanlarinin

olusturulmasina ve istihdamin artmasina katki saglar.
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Ulasim sektoriinde biiyiime: AUS'un uygulanmasi, ulasim sektoriinde teknolojik
ve inovasyonel gelismelere olanak tanir. Bu da sektoriin biiyiimesine ve rekabet giicliniin

artmasina yol acgar.

Kent planlamasi ve yasam kalitesi: AUS, sehirlerin daha iyi planlanmasina ve
ulagimin daha etkin bir sekilde yonetilmesine olanak tanir. Bu da yagam kalitesini artirir

ve ¢ekici yasam alanlar1 olugturur.

Gelismis tilkeler, AUS'un ekonomik ve sosyal faydalarimi taniyarak bu alana
yatirnmlar yapmaktadir. Bu yatirimlar, iilkenin siirdiiriilebilir biiyiimesine, rekabet
edebilirligine ve vatandaglarin yasam kalitesine olumlu katkilar saglar. Bu durumlar
dikkate alinarak iilkemiz i¢in stratejik amaglar, uzun déonem hedefleri ve eylemler uzman

goriisleri ile belirlenmistir.

3.10.6. Arac ici bilgi ve haberlesme sistemi

Arag i¢i Bilgi ve Haberlesme Sistemi (ABHS), trafik ve siiriis giivenligi, siiriicii
bilgilendirmesi, ara¢ ve yol durumu verilerinin toplanmasi, elektronik {icret tahsilati,
trafik akiginin optimize edilmesi, enerji verimliligi, seyahat siirelerinde azalma ve
konforlu siiriis gibi K-AUS hizmetlerinin otomobillerde kullanilmasi amaciyla sunulan
bir teknoloji sistemidir (Anonim 2023u). ABHS, ara¢ igindeki donanim ve yazilim
bilesenlerinin bir araya geldigi bir yapiy:r ifade eder. ABHS sayesinde insan siiriiciilii
araglarda siiriictiler tehlikeli veya olagandisi durumlar hakkinda bilgilendirilebilirken,
otonom araglarda ise uzaktan kontrol ve durum farkindaligi artirma gibi 6zellikler
saglanabilir. Bu amaglar yerine getirebilmek icin ABHS, aragta bulunan V2X iletisim
radyo birimi ve ilgili yazilimlar araciligiyla diger araclar ve altyapi ile siirekli iletisim

halinde olarak bilgi aligverisi gergeklestirir.
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.......... » Kablosuz haberlesme . .
«——> Gomiill, dogrudan baglanti . ‘,"'

IEEE 802.11p
LTE-v2X
NR-V2X (5G)

Gorselisesli uyarilar
Cevresel farkindalik E

Veri yolu/agy

Automotive Ethernet

Kamera
LIDAR | Sensdrler
Radar
A3 4

Sekil 3.35. ABHS ve bilesenleri (Anonoim 2023u)

Sekil 3.35°de  ABHS ve bilesenlerinin ara¢ i¢inde konumlandirilmasi
gorsellestirilmigtir. ABHSmin temel bilesenlerinden biri, ¢evredeki araglarla ve diger K-
AUS unsurlanyla iletisimi saglayan arag iistli birim (OBU) olarak adlandirilir. Arag
tizerindeki LIDAR, radar ve GNSS gibi ¢esitli sensorlerden elde edilen bilgiler,
Elektronik Kontrol Unitesi (ECU) aracilifiyla arag igi aga iletilir ve bu sayede gesitli
ABHS uygulamalarinin kullanilabilir hale gelmesi saglanir. Bu uygulamalar, elde edilen
bilgilerin degerlendirilmesiyle iiretilen sonuclar1 OBU araciligiyla paylasilabilir hale
getirir. Bu uygulamalar ¢ift yonlii bir sekilde isler. Benzer sekilde, diger K-AUS
bilesenleri (diger araglar, altyap1 bilesenleri vb.) tarafindan paylasilan bilgiler de OBU

araciligiyla bu uygulamalar tarafindan erisilebilir hale getirilir.

Diinya genelinde, ABHS iizerine yapilan ¢aligmalar, diger teknolojilerde oldugu
gibi farkli bolgeler arasinda benzerlikler ve farkliliklar gosterebilmektedir. Uluslararasi
uyumluluk ve birlikte calisabilirlik, her yeni teknolojide oldugu gibi ABHS'de de 6nemli
bir gerekliliktir. Ancak mevcut sistemler, yasal diizenlemeler, gereksinimler, oncelikler
ve uygulanabilirlik durumu, cografi bolgelere gore farklilik gostermektedir. Bu
farkliliklar, yaklasimlarin ve uygulama asamalarinin da bdlgelere 06zgli olarak
degismesine neden olabilir. Mevcut mevzuatlarin kisitlamalar1 veya eksiklikleri, bir¢ok
nedenden Otiirii  diizenlemelerin, stratejik ¢alismalarin  ve eylem planlarinin
hazirlanmasini gerektirmistir. Sorumluluk paylasimi, biiylik 6l¢ekli saha uygulamalari
icin Onceden yapilan iyi ve nitelikli 6n caligmalarin gerekliligi, kaynaklarin etkin
kullanim1, mevcut sistemlere kolay ve dogru bir sekilde entegrasyonu, is modellerinin

dogru bir sekilde tanimlanmas1 gibi faktorler bu gerekliligi sekillendiren unsurlardir. Bu
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durum ABHS'in benimsenmesi ve uygulanmasinin, cografi, yasal ve teknik faktorlere
bagli olarak farkli bolgelerde farklilagabilecegi anlamima gelmektedir. Bu yiizden
uluslararas1 diizeyde uyumlu ve isbirligine dayali yaklagimlarin benimsenmesi, bu

teknolojinin etkin ve sorunsuz bir sekilde yayginlastirilmasi igin kritik bir 6neme sahiptir.

Hala gelisimi siiren ABHS, biiyiik sehirlerdeki trafik sorunlar1 ve kazalar1 6nleme
potansiyeli tagimakla birlikte ¢evresel agidan da 6nemli birgok soruna ¢éziim sunabilen
bir teknolojidir. ABD, Avrupa Birligi, Japonya, Avustralya ve Giiney Kore gibi iilkeler,
ABHS teknolojisinin arastirilmasi, test edilmesi, gelistirilmesi ve uygulanmasi i¢in ¢esitli
arastirma ve ticarilesme girisimleri yiiriitmektedir. Bu iilkeler, kentsel alanlarda yasanan
trafik sikisiklign  ve kaza riskini azaltma amaciyla ABHS'nin potansiyelini
degerlendirmekte ve bu teknolojinin ¢oziim getirebilecegi ¢evresel zorluklara karsi bir
¢Oziim olabilecegini gormektedir. Bu iilkeler, kendi bolgelerine 6zgii gereksinimleri ve
mevzuatlar1 géz Oniinde bulundurarak ABHS'min uygulanabilirli§ini arastirarak
teknolojiyi gelistirme c¢abalarint yogunlastirmaktadir. ABHS'nin daha genis bir kabul
gérmesi ve yayginlagsmasi, trafik giivenligi, verimliligi ve gevresel siirdiiriilebilirlik gibi
konularda onemli kazanimlar saglayabilir. Bu filkeler arasi igbirligi ve deneyim
paylasimi, ABHS teknolojisinin daha etkin ve verimli bir sekilde gelistirilmesine katki

saglamaktadir.

K-AUS, trafik verimliligi ve giivenligini artirmada biiyiik bir potansiyele sahip
olmasina ragmen, uygulama asamasinda cesitli zorluklari barindiran karmasik bir
sistemdir. Bu karmasiklik, iletisim teknolojilerinin kullanimi, biiylik veri yOnetimi,
giivenlik ve emniyet gereksinimleri gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir. Bu durum,
farkli iilkelerdeki kamu kuruluglarint ve yerel yonetimleri ile cografi olarak farkli
bolgelerde bulunan endiistri kuruluglarini igbirligi yapmaya yonlendirerek ortak bir
teknolojik ilerleme hedefi olusturmay1 gerektirmektedir. Bu karmasiklik, K-AUS'un
uygulanmasi sirasinda karsilasilan meydan okumalar1 daha da vurgulamaktadir. Farkl
iilkelerdeki yasal diizenlemeler, teknolojik gereksinimler ve altyapt durumlart gibi
faktorler, K-AUS'un benimsenmesi ve entegrasyonunu zorlastirabilir. Bu nedenle kamu
kuruluglari, yerel yonetimler ve endiistri oyunculari arasinda isbirligi ve bilgi
paylagiminin tesvik edilmesi, bu teknolojinin gelistirilmesi ve uygulanmasinin 6niindeki

engelleri agma konusunda kritik bir rol oynamaktadir. Ancak bu karmasikliga ragmen K-
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AUS'un getirebilecegi faydalar ve potansiyel, bu zorluklarin iistesinden gelmeyi hakli
¢ikarmaktadir. Verimli trafik yonetimi, kazalarin azaltilmasi, enerji tasarrufu ve gevresel
sirdiiriilebilirlik ~ gibi avantajlar, bu teknolojinin yaygmlagsmasinin  Onemini
vurgulamaktadir. Bu nedenle uluslararas1 isbirligi ve standartlar olusturulmasi, K-

AUS'un basarili bir sekilde hayata gecirilmesi i¢in kritik bir gerekliliktir.

Genis caplt ABHS uygulamalari, araglar, altyap1 ve aglar arasinda yogun bir veri
trafigini beraberinde getirmektedir. Bu trafigin icerigi yol emniyeti, trafik verimliligi,
stiriis konforu ve arag-i¢i bilgi-eglence sistemleri gibi uygulamalarin iletisimi sonucu
olugsmaktadir. Bu veri trafigi, kisiye 6zel bilgileri ve emniyet uygulamalar tarafindan
kullanilan emniyet-kritik parametreleri icerdigi gibi, ayn1 zamanda trafik verimliligi i¢in
hiz, manevra gibi ara¢ davraniglarini diizenlemeye yonelik bilgileri de icermektedir. Bu
bilgilerin paylasimi ve cesitli uygulamalar tarafindan kullanilmasi, ulasimda biiyiik
avantajlar saglayabilir. Ancak, bu bilgilerin dogru bir sekilde gizlenmemesi ve tiglincii
kisiler tarafindan saldiriya agik hale gelmesi, trafik kullanicilarinin emniyetini ve kisisel
bilgilerini riske atabilir. Bu nedenle, veri giivenligi ve gizliligi biiyiik 6nem tasir. Veri
sifreleme, yetkilendirme ve kimlik dogrulama gibi giivenlik onlemleri, bu hassas
bilgilerin sizmasin1 ve kotii niyetli saldirilara maruz kalmasini 6nlemek i¢in gereklidir.
Ayrica, bu teknolojilerin gelistirilmesi ve uygulanmas sirasinda giivenlik standartlarina
uyulmasi, kullanicilarin giivenligini saglamak agisindan kritik bir adimdir. Biiyiik 6l¢ekli
ABHS uygulamalarmin potansiyel faydalarini elde etmek i¢in, bu teknolojilerin sagladig:
verilerin korunmasi ve giivenligi saglamak biiyiik bir onceliktir. Boylelikle hem trafik
giivenligi ve verimliligi artirilabilir hem de bireysel kullanicilarin 6zel bilgileri
korunabilir. Bu nedenle, aktarilan verinin ve kullanici bilgilerinin agagidaki hususlari

garanti altina almas1 gerekmektedir:

Yetkisiz iiretim ve degisiklik engellenmesi: Verilerin yetkisiz kisiler tarafindan
tretilmesi veya degistirilmesi dnlenmelidir. Veri biitiinliigiinti saglamak ve giivenilirligi

artirmak i¢in gereklidir.

Yaniltict bilgi icermeme: Aktarillan veriler, yaniltict veya hatali bilgiler

icermemelidir. Dogru ve glivenilir verilerin kullanilmasini saglamak amaciyla 6nemlidir.
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Uciincii kisiler tarafindan takip edilememesi: Kullanicilarin ve verilerin iigiincii
kisiler tarafindan izlenmesi veya takip edilmesi engellenmelidir. Kullanici gizliligini

korumak i¢in gereklidir.

Bu hedefleri gerceklestirmek i¢in, sadece veri transferi degil, ayn1 zamanda veri
depolama sistemleri de dzel verilerin gizliligini saglamalidir. Ugiincii ve yetkisiz kisilerin
bu verilere erisimini engellemek ic¢in gilivenlik mekanizmalar1 gereklidir. Verilerin
depolanmas1 sirasinda sifreleme ve anahtarlama gibi yontemler kullanarak verilerin
giivenligini saglamak 6nemlidir. Bu yontemler, olas1 saldir1 durumlarinda verilerin agiga
¢ikmasini zorlastirabilir. Tiim bu hususlar, veri transferi ve depolama siireglerinin trafik
giivenligini tehlikeye atmayacak ve kisisel verilerin korunmasina yonelik diizenlemelere
uygun sekilde olmas1 gerektigini vurgulamaktadir. K-AUS'un kiiresel bir egilim olarak
benimsenmesi ve uygulanmasi, giivenlik ve gizlilik 6nlemlerinin gézetilmesini gerektirir.
Ulkemizde bu alanda yapilan calismalar Cizelge 3.11°de belirtilmis olup asagidaki
boliimlerde detayli bir sekilde agiklanmuistir.

Cizelge 3.11. Tiirkiye’de yapilan ABHS girisimleri (Anonoim 2023u)

ABHS'ye ABHS'ye Yonelik Donanim ve Yazilm Uriinleri ABHS
Kurumlar Yonelik
Yonetmelik Uygulamalari
KAUS Yazilim
OBU RSU A lEyapl' Uriinleri

Uriinleri
UAB X
STB X
KGM X
BTK X
VeNIT Lab X X
ANADOLU ISUZU X X X
BigTRI X X
FORD OTOSAN X X X X
Intetra X X X
NETAS X X X X
TOFAS X X X X
ULAK Haberlesme X X X
Yongatek X X X
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4. MODEL EGITIMi VE PERFORMANS ANALIZI

Gergeklestirilen ¢calismanin bu boliimiinde sekiz farkli iilkeye ait 10 farkli sinifa
ayrilmis yol kusurlarini algilama ve siniflandirma analiz sonuglar1 yer almaktadir. Yol
aglarinda meydana gelen yol kusurlarinin algilanma ve siniflandirma siireci YOLOVS,
YOLOvV7 ve YOLOvVS algoritmalar1 ile saglanmistir. Bu modellerin igerdigi farkl
varyantalara ait analiz islemleri de gerceklestirilmistir. Farkli kombinasyonlar ile
gerceklestirilen analiz siirecleri karsilastirmali olarak bu kisimda sunulmustur. Elde
edilen en iyi modele ait agirlik dosyalart gergek zamanli olarak algilanma ve

siiflandirma siirecine dahil edilmistir.

4.1. YOLOVS5 Analiz

YOLOV5, Hocher (2020) tarafindan gelistirilmis giiglii bir nesne algilama
algoritmasidir. Bu modelin yaymlanmis bir makalesi bulunmamaktadir. Online sayfa
lizerinden literatiire girmis ve hala giiniimiizde birgok aragtirmaci tarafindan
kullanilmaktadir. Ortaya ¢ikis amact gergek zamanl algilamada daha yliksek hizli ve
yiiksek dogrulukla sonuglar elde etmektir. YOLOVS, onceki versiyonlara kiyasla bazi
kiigiik degisiklikler getirmistir. Onceki siiriimlerde bulunan odak yapisi degistirilerek
verimliligin artmas1 saglanmistir. YOLOVS, modelin performansini artirmak i¢in birkag
gelismis egitim stratejisi uygulamaktadir. Sonug olarak YOLOVS, ger¢ek zamanli nesne
algilama modellerinin gelistirilmesinde 6nemli bir adim1 temsil etmektedir. Cesitli yeni
ozellikleri, gelistirmeleri ve egitim stratejilerini birlestirerek performans ve verimlilikte
YOLO ailesinin o6nceki siirtimlerini performans olarak geride birakiyor. Tim bu
yenilikler, YOLO modellerinin anahtar1 olan yiiksek hiz derecesini korurken, nesne
algilamanin dogrulugunu ve verimliligini 6nemli 6l¢iide artirir. YOLOVS 6zellikle bazi
aragtirmacilar tarafindan diger YOLO ailesinin iiyelerinden daha sik kullanilmaktadir.
Bunun ana sebebi olarak algilama performansi ve hizinda yiiksek verim iken g¢alisma

uyumunun fazla olmasi da gosterilmektedir.

Calisma kapsaminda sekiz farkli iilkeden elde edilen veri kiimesinden tekrarl
goriintiiler ve goriintii kalitesi diisiik olanlar titizlikle ayiklanmistir. Ozellikle literatiirden

elde edilen goriintiilerin bir¢ogu ¢aligma kapsaminda degerlendirilmemistir. Ayrica bu

151



4, MODEL EGITiMi VE PERFORMANS ANALIZI

calismada yol kusur smif sayist artirildigindan elde edilen veriler yeniden etiket ve
siiflama isleminden ge¢mistir. Bu durum kullanilan verilerin kalitesini artirarak tekrar
gorlntiilerden armndirmistir. Calisma kapsaminda Tiirkiye ve Giircistan iilkelerinden
yaklasik 10 bin adet goriintii elde edilmis olup bu goriintiilerden ¢alisma kapsaminda
4.930 adeti kullanilmistir. Farkli iilkelerden olusan veri kiimesi sayesinde kiiresel ol¢ekli
yol kusuru algilama sisteminde ilk adim atilmistir. Nesne algilama siireglerinde algilanan
nesnenin tiirii oldukca énemlidir. Ozellikle yol kusurlar1 gibi formu ve olusumu degisken
ve tahmin edilebilir olmayan nesneler i¢in veri heterojenligi son derece 6nemlidir. Farkli
yol goriintiisii ve kusur siniflart sayisi arttikga modelin saglamliginda da artis olacaktir.
Bu calisma kapsaminda {istlin veri heterojenligi saglanarak modelin algilamada

karsilacagi zorluklara kars1 giiglendirilmesi gergeklestirilmistir.

Model egitim asamalarinda goriintli boyutu, parti boyutu ve donem sayisi
degerleri ¢ok onemlidir. Bu degerler egitim verisine gore degiskenlik gdstermek ile
birlikte kullanilan bilgisayarin donanim durumuna da baghdir. Egitim analizleri Google
Colab Pro+’da gerceklestirilmistir. NVIDIA Tesla V100 GPU iizerinden egitim islemleri
tamamlanmistir. Saglamis oldugu yiikksek RAM ve GPU ile egitim ve test analizleri
gerceklestirilmistir. Egitim siirecine baglamadan 6nce veri kiimesini egitim ve dogrulama
kiimelerine bélmek ¢ok 6nemlidir. Egitim, dogrulama ve test amaciyla bir veri kiimesini
farkli alt kiimelere bolme islemine genellikle derin 6grenme alaninda veri bélme adi
verilir. Veri bdlme, modelin etkinligini degerlendirme ve modelin egitim verileri
tizerindeki iistiin performanst ve yeni, gozlemlenmemis veriler lizerindeki disiik
performansi ile karakterize edilen bir olgu olan asir1 uyum riskinin azaltilmasi seklindeki
ikili amaca hizmet eder. Bir modelin parametreleri egitim verileri kullanilarak
ayarlanirken hiper parametreler dogrulama verileri kullanilarak ince ayar yapilir. Hiper
parametreler, 6grenme hizi, parti boyutu ve dénem sayist ve bunlarla sinirli olmamak
lizere, egitim algoritmasinin davranigini belirleyen yapilandirilabilir parametreleri ifade
eder. Hiper parametrelerin optimize edilmesi, modelin verilen veri kiimesine yetersiz
uyum ve asirt uyum arasinda uygun bir denge kurmasini saglamada 6nemli bir adimdir.
Son olarak, bir modelin yeni, gdzlemlenmemis veriler iizerindeki performansinin
degerlendirilmesi test verilerinin kullanilmasi yoluyla gerceklestirilir. Modelin yeni
verilere genelleme yetenegine sahip oldugunu ve yalnizca egitim icin kullanilan verileri

ezberlemedigini garanti etmek ¢ok Onemlidir. Verilerin uygun sekilde boliimlenmesi,
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modelin yeni verilere etkili bir sekilde genellestirme kapasitesini artiracagi i¢in bu

calismada veri kiimesi %70 egitim ve %30 dogrulama olarak bolinmiistiir.

YOLOVS kendi iginde farkli varyantlara ayrilmistir. Bunlar sirasiyla; YOLOvSn,
YOLOvV5s, YOLOv5bm, YOLOV5l ve YOLOvSx olarak ifade edilmektedir. Bu
varyantlarin AP degerleri, parametre sayilar1 ve c¢ikarim hizlart degiskenlik
gostermektedir. Bu calismada YOLOVS i¢in kullanilan parametre degerleri Cizelge

4.1°de verilmektedir.

Cizelge 4.1. YOLOVS ve varyantlarinin parametre degerleri

Parametre ismi Deger
Ogrenme Orani (Ir) 0,01
Optimizer SGD
Olgek (Scale) 0,5
Gortintii Boyutu 640
Agirlik Gecikmesi (Weight decay) |0,0005
IoU esik 0,5
Momentum 0,937
HSV-Ton (Hue) 0,015
HSV-Doygunluk (Saturation) 0,7
HSV-Deger (value) 0,4
Workers 8

Modelin verilen gorevde en iyi performansi elde etmesi amaciyla egitimden 6nce
hiper parametrelerin titizlikle secilmesi gerekmektedir. Yapilan egitim siireclerinde
model iireticilerin saglamis oldugu ilk degerler genel olarak korunmustur. Ayrica farklh
kombinasyonlar ile en iyi algilama sonucuna ulasan degerler belirlenmistir. Birgok
degisken oldugu goz Oniine alindiginda binlerce farkli olusum meydana gelmekte ve
hepsinin denenmis sonuglarini elde etmek ¢ok uzun stire¢ gerektirecektir. Farkli goriintii
boyutlart oldugu icin egitim boyunca goriintii boyutlar1 640x640 olarak diizenlenmistir.
Ayrica model varyantlarinin ¢alistigt goriintii boyutlar1 agiktir. YOLOvSs ile egitim
islemleri baslatilmistir. Tlk olarak parti boyutu 16 ve donem sayis1 50 degerleri ile egitim
siireci baslatilarak farkli degerler ile devam edilmistir. Ancak egitim siirecinden sonra
parti boyutu 32 ve donem sayist 100 degerlerinin daha iyi sonuglar verildigi
gozlemlenmistir. YOLOvS5s’e ait egitim sonrast kusur siniflarina ait hassasiyet (P),

duyarhilik (R), mAP50 ve mAP50-95 degerleri Cizelge 4.2°de yer almaktadir. YOLOv5x
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icin parti boyutu 16, donem sayis1 50 olacak sekilde egitim tamamlanmis ve diisiik

performans sergiledigi i¢in bu kisimda yer verilmemistir.

Cizelge 4.2. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterlerinin degerleri (YOLOVS5s), (a);
parti boyutu 16, donem sayis1 50, (b); parti boyutu 32, dénem sayis1 50, (¢);
parti boyutu 32, donem sayis1 75, (d); parti boyutu 32, donem sayis1 100,
(e); parti boyutu 64, donem sayisi 100.

S';‘:;‘;rn Cikarmm| P R | mAP50 mAéFfo' @
DOO 9.458 | 0538 | 0,494 | 0,478 | 0,216 Bf)";‘/ﬁiu
D10 4929 | 0549 | 0382 | 0413 | 0,159 16-
D20 2698 | 0,665 | 0,502 | 0554 | 0,248 | Donem
D30 216 0,484 | 0333 | 0361 | 0,167 S%Y(;Sl
D40 1.823 | 0,503 | 0,501 | 0455 | 0,188

D50 262 | 0,622 | 0489 | 0538 | 0,279

D60 1719 | 0,537 | 0,397 | 0400 | 0,192

D70 1.246 | 0678 | 0,746 | 0,718 | 0,347 | Egitim
D80 453 | 0548 | 0530 | 0545 | 0340 |M
D90 9 1 0 0 0

Genel 22813 | 0613 | 0437 | 0446 | 0,214
S'fn‘jts]‘;:l Cikarim| P R | mAP50 mAgFf’O' ()
D00 9458 | 0514 | 0514 | 0480 | 0,216 Bz?/ﬁ;u
D10 4929 | 0533 | 0398 | 0412 | 0159 | 3.
D20 2698 | 0652 | 0527 | 0554 | 0,250 |Donem
D30 216 | 0474 | 0,343 | 0349 | 0,171 SZY(;“
D40 1.823 | 0502 | 0496 | 0457 | 0,186

D50 262 | 0,646 | 0473 | 0536 | 0,273

D60 1.719 | 0510 | 0410 | 0401 | 0,195

D70 1.246 | 0647 | 0,750 | 0,722 | 0,353 | E&itim
D80 453 | 0,600 | 0,496 | 0530 | 0330 | ggpK
D90 9 1 0 |0,00017 | 0,000119

Genel 22.813 | 0,608 | 0441 | 0444 | 0,213
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Cizelge 4.2. (Devam)

S';‘:;‘;rn Cikarmm| P R | mAP50 mAgF;SO' ©
D00 9.458 | 0564 | 0516 | 0501 | 0,232 Bf)";‘/ﬁ;u
D10 4929 | 0566 | 0,407 | 0437 | 0171 | 2o
D20 2698 | 0671 | 0510 | 0569 | 0,264 | Dénem
D30 216 | 0506 | 0,347 | 0358 | 0,179 S‘%‘“
D40 1.823 | 0,549 | 0509 | 0499 | 0,211
D50 262 | 0,655 | 0489 | 0549 | 0,288
D60 1719 | 0,534 | 0415 | 0416 | 0,208
D70 1.246 | 0681 | 0,754 | 0,744 | 0,367 | Egitim
D80 453 | 0,675 | 0554 | 0587 | 0376 |78 pi
D90 9 1 0 |0,00052 | 0,000122
Genel 22813 | 064 | 045 | 0466 | 0,23

sﬁlitsll;rn Cikarim| P R | mAP50 m’:'?o' (d)
D00 9458 | 0551 | 0531 | 0510 | 0,239 BF;?;J;U
D10 4929 | 0578 | 0411 | 0443 | 0177 | 2.
D20 2698 | 0661 | 0543 | 0572 | 0,268 | Dénem
D30 216 0,433 | 0,273 | 0,313 | 0,160 S;‘ggl
D40 1823 | 0569 | 0525 | 0510 | 0,222
D50 262 | 0,688 | 0512 | 0577 | 0321
D60 1719 | 0526 | 0430 | 0429 | 0,213
D70 1.246 | 0674 | 0,764 | 0,740 | 0376 | E&itim
D80 453 | 0647 | 0614 | 0636 | 0437 | .36 pi
D90 9 1 0 |0,00027 | 0,000159
Genel 22813 | 0633 | 046 | 0473 | 0,241

155




4, MODEL EGITiMi VE PERFORMANS ANALIZI

Cizelge 4.2. (Devam)

S';‘:;‘;rn Cikarmm| P R | mAP50 mAgF;SO' €©
DOO 9.458 | 0510 | 0495 | 0458 | 0,205 Bf)";‘/ﬁ;u
D10 4929 | 0519 | 0373 | 0381 | 0144 | ea
D20 2608 | 0639 | 0485 | 0528 | 0,236 |Donem
D30 216 | 0492 | 0278 | 0270 | 0,131 Si‘ggl
D40 1.823 | 0492 | 0470 | 0436 | 0171
D50 262 | 0661 | 0447 | 0527 | 0,261
D60 1.719 | 0,486 | 0405 | 0,382 | 0,186
D70 1.246 | 0641 | 0,705 | 0,688 | 0,329 | Egitim
D80 453 | 0,547 | 0474 | 0506 | 0307 |04 pi
D90 9 1 0 0 0

Genel 22.813 | 0599 | 0.413 | 0.418 | 0.197

Sonuglar incelendiginde D90 kusur tiiriiniin goriintli sayisinin az olmasi
degerlendirme kriterlerinin olduk¢a diisiik olmasina neden olmaktadir. Bu kusur tiiriine
ait az goriintii sayis1 ¢calismanin en biiylik zayif yonii olarak ifade edilebilir. YOLOvS5s’de
saglanan en yiiksek mAP50 degeri 0,473 olarak elde edilmistir. Diger bir varyant olan
YOLOvS5n’ye ait analiz sonuglar1 Cizelge 4.3°de verilmektedir.

Cizelge 4.3. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterlerinin degerleri (YOLOV5n), (8);

parti boyutu 32, donem sayis1 75, (b); parti boyutu 32, donem sayisi 100,
(c); parti boyutu 64, dénem sayist 100.

Kusur | o varm| P R | mAP50 | mAP50-95
Siniflari @

DOO 9.458 | 0512 | 0,469 | 0445 | 0,194 Part
D10 4920 | 0515 | 0349 | 0377 | 014 | BOyM
D20 2698 | 0637 | 0466 | 0515 | 0223 | peo
D30 216 | 0526 | 0306 | 0,309 | 0,143 | Sayisi 75
D40 1.823 | 0,476 | 0,446 | 0406 | 0,166
D50 262 | 0,626 | 0447 | 0484 | 0,26
D60 1.719 | 0501 | 0397 | 0377 | 0,18
D70 1.246 | 0,619 | 0,705 | 0,666 0,317 | Egitim
D80 453 | 057 | 0435 | 0467 | o282 |
D90 9 1 0 0 0

Genel 22813 | 0598 | 0402 | 0405 | 0,19
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Cizelge 4.3. (Devam)

S';‘:;‘;rn Cikarm| P R | MAP50 | mAP50-95| (5
D00 90458 | 051 | 0495 | 0458 | 0,205 Bf)";‘/ﬁ;u
D10 4929 | 0519 | 0373 | 0381 | 0,144 3.
D20 2.698 | 0639 | 0485 | 0528 | 0236 | Donem
D30 216 | 0492 | 0278 | 027 | 0131 | S
D40 1823 | 0492 | 047 | 0436 | 0171
D50 262 | 0,661 | 0447 | 0527 | 0261
D60 1.719 | 0,486 | 0405 | 0382 | 0,186
D70 1.246 | 0,641 | 0,705 | 0,688 0,329 | Egitim
D80 453 | 0547 | 0474 | 0506 | 0307 [
D90 9 1 0 0 0

Genel 22813 | 0599 | 0413 | 0418 | 0,197
KUSUr = pamm | P R | mAP50 | mAP50-95

Siniflari ()
DOO 9.458 | 0519 | 0,493 | 0463 | 0,208 Parti
D10 4920 | 0519 | 0378 | 0386 | 0149 | Bowu
D20 2698 | 0628 | 0467 | 0521 | 0229 | pe
D30 216 | 0492 | 0,306 | 0285 | 0126 | Says
D40 1.823 | 0,476 | 0454 | 0424 | 0,173 100
D50 262 | 062 | 0466 | 0501 | 0,248
D60 1.719 | 0522 | 0408 | 0,394 | 0,191
D70 1246 | 063 | 071 | 0682 | 0332 | Egitim
D80 453 | o061 | 047 | 0502 | 0205 [T
D90 9 1 0 0 0

Genel 22813 | 0601 | 0415 | 0416 | 0195

YOLOV5n i¢in en iyi degerlere ulasan parti boyutu 32 ve donem sayist 100 degeri
olan egitimdir. Bu egitimde mAPS50 0,418 degerine ulasmistir. YOLOv5Sm ve
YOLOvI’ye ait analiz sonuglar1 Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’de verilmektedir.

157



4, MODEL EGITiMi VE PERFORMANS ANALIZI

Cizelge 4.4. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterlerinin degerleri (YOLOvV5m)

S';‘:;‘;rn Cikarm| P R | MAP50 | mAP50-95| (5
D00 9458 | 0582 | 0556 | 0,541 | 0,266 Bf’)";‘/ﬁ;u
D10 4929 | 0584 | 0477 | 0498 | 0213 30
D20 2698 | 0685 | 0581 | 061 | 0304 | Donem
D30 216 | 0549 | 0433 | 0,406 | 0214 | S
D40 1823 | 0597 | 057 | 0579 | 0,266
D50 262 | 0671 | 0607 | 0625 | 0,359
D60 1.719 | 0536 | 0469 | 0459 | 024
D70 1.246 | 0,708 | 0,774 | 0,77 0,408 | Egitim
D80 453 | 0707 | 0638 | 0661 | 0496 |"H
D90 9 0 0 |0,00082| 000245

Genel 22813 | 0562 | 0511 | 0515 | 0,277

Cizelge 4.5. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterlerinin degerleri (YOLOvS5I)

G | Cikarm | P R |mAPS0 [mAPS0-95| ()
D00 9458 | 0,605 | 0556 | 0552 | 0,279 Bf)i‘/rj;u
D10 4929 | 0612 | 0463 | 0513 | 0,223 3.
D20 2698 | 0,716 | 0591 | 0,633 | 0,318 | Donem
D30 216 0,53 | 0,407 | 0,399 0,216 Si‘ggl
D40 1.823 | 0647 | 0572 | 0592 | 0,274
D50 262 | 0662 | 0595 | 0628 | 0,372
D60 1719 | 0561 | 045 | 047 0,251
D70 1.246 | 0,734 | 0,793 | 0,787 0,417 | Egitim
D80 453 | 0698 | 0653 | 0684 | o052 |
D90 9 1 0 |0,00477| 0,000379

Genel 22.813 | 0676 | 0508 | 0,526 | 0,287

En iyi performans saglayan egitim siireci YOLOVSI ile saglanmistir. Elde edilen
en yliksek mAP degeri 0,526 olmustur. Bu degerin 0,5 iizerinde olmas1 modelin basaril
oldugunu gostermektedir. YOLOvVS modeli i¢in bu analiz sonucu dikkate alinmistir.
Ayrica diger kusur simiflarina ait saglanan degerler kabul edilebilirdir. Tiim siniflara ait
hassasiyet 0,676, duyarlilik 0,508, mAP50 0,526 ve mAP050-95 ise 0,287 olarak
belirlenmigtir. D90 kusur tiiri bu genel degerlerin diisiik ¢ikmasina neden olmaktadir.
Kusur simif sayisinin yiliksek olmasi ve farkli iilke verilerinden olusan bir egitim seti ile

gerceklestirilen analiz sonuglart oldukg¢a basarilidir. Yiksek sinif sayisi her zaman
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modelin genel performansinda diigiikliik gosterir. Egitim analizinin detayli gosterimleri
asagida verilmistir. Ozellikle egitim asamasinda kullanilan gériintiilerde yer alan
kusurlarin sinirlayici kutularina ait konum, genislik ve yiikseklik gibi degerlerin gosterimi

Sekil 4.1°de sunulmustur.
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Sekil 4.1. Sinif etiketlerinin dagilimi, x - y koordinatlar ve yiikseklik-genislik arasindaki
korelasyon.

En cok var olan kusur tiirtiniin D00 oldugu net olarak goriilmektedir. Yol
aglarinda boyuna ve enine catlak kusur tiirii genel olarak her cografyada siklikla
goriilmektedir. Kusurlarin y(0,50) ve tistiinde olmasi goriintiilerin toplanma agisindan
kaynaklidir. Alt kisimda aracin kaput kisminin olmasi ve o bolgede kusur olmadiginin en
net gostergesi x-y yogunluk grafiginden goriilmektedir. Sinirlayici kutularin genislik ve
yiikseklik degerlerinin ise 0,2-0,2 araliginda yogunlastig1 goriilmektedir. Bu grafiksel

gosterimde sunulan veriler, aragtirmacilarin modelin egitim siirecini daha dogru
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anlamalarin1  kolaylastirir ve boylece {istiin performans elde etmek igin modeli

ozellestirmelerine yardimci olur.

0.8 1

0.6

r
0.4
0.24 R

0.0

width(genislik)

0.0 0.5 1.0 0.0 0.5 1.0 0.0 0.5 1.0 0.0 0.5 1.0
X y width(genislik) height(yukseklik)

1.04

0.8 1
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Sekil 4.2. Islenen veri kiimesinin etiketlerinin korelogram1

Sekil 4.2°de islenmis veri seti etiket korelogramini gostermektedir. Korelogramlar
korelasyon matrislerini gosterir. Bu ara¢ degiskenler arasindaki korelasyon katsayilarin
gosterir. Korelasyon matrisi, veri kiimesi degiskenler arasi korelasyonlari tablolastirir.
Korelogram, korelasyon katsayilarini 1zgara formatinda gorsellestirmek i¢in renkleri veya
golgelemeyi kullanir. Korelogramlar, bir¢ok degisken igeren biiyiik veri kiimelerindeki
kaliplar1 ve iliskileri bulmaya yardimeci1 olur. Bu varliklar, arastirmacilarin tahmine dayali
modelleme veya veri analizi i¢in ilgili faktorleri ve iliskileri bulmalarina yardimci
olabilir. Korelogramlar, bir veri kiimesinin korelasyon modelini gorsellestirmenin basit

ve etkili bir yoludur ve temel veri analizine yardimei olabilir.

Sekil 4.3’deki modelin grafiksel gdsterimi, egitim siireci sirasinda sinirlayict kutu

tahmini, nesnellik tahmini ve siniflandirma tahmini i¢in kayip degerlerinde bir azalmay1
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temsil etmektedir. Bu egilim her donemde gézlemlenmekte ve bu da yiiksek diizeyde bir

hassasiyete isaret etmektedir.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.10 —e— results 0.06 0.5
0.040 0.6
0.05
0.4
0.08
0.035 0-04 0.4 0.3
0.03
0.06 0.2
0.030 0.02 0.2
0.04 0.01 ot
' 0.025 0.0
. 0.0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.028 0.30
0.05 0.5
0.09 0.25
0.026 0.4
0.08 0.04 0.20
0.3
0.07 0.024 0.03 013
0.2
0.06 oon 0.10
0.022 E 01 0.05
0.05
0.01 0.0 0.00
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Sekil 4.3. Egitim boyunca gerceklesen performans analizi (YOLOvSI)

Ayrica dogrulama verilerinde de diisiis diizenli olarak devam etmektedir. Bu
durum yetersiz uyum olmadigini gostermektedir. Ayrica bazi dénemlerde dogrulamada
var olan dalgalanma asir1 uyum olmadigini da ifade etmektedir. Yetersiz uyum, makine
Ogrenimi ve derin 6grenmede yaygin bir sorundur ve model, egitim verilerindeki temel
kaliplar yakalayamaz. Yetersiz uyum, modelin asir1 derecede karmasik oldugu ve egitim
veri kiimesindeki yabanci bilgileri yakaladigi asir1 uyumun antitezidir. Yetersiz uyum,
asir1 derecede basit bir modelin kullanilmasi1 veya modelin yeterli sayida donem igin
yetersiz egitimi gibi ¢esitli faktorlerden dolayr ortaya cikabilir. Yetersiz egitim verileri
veya giiriiltiilii ve tutarsiz veriler de bunun olusmasina neden olabilir. Yetersiz uyum
sorununu azaltmak icin ek katmanlar ekleyerek veya her katmandaki ndron sayisini
artirarak modelin karmasikligini artirmak miimkiindiir. Kisacasi, modelin karmasikligi,
verilerde mevcut olan temel kaliplari etkili bir sekilde ayirt etmek igin yetersiz oldugunda,
derin 6grenme baglaminda yetersiz uyum sorunu siklikla ortaya ¢ikar. Sorunun
onlenmesi, model karmagikliginin arttirtlmasi, egitim verilerinin arttirilmas: veya hiper
parametrelerin degistirilmesi yoluyla saglanabilir. Buna ek olarak dogrulama wveri

setinden yararlanilarak modelin etkinliginin degerlendirilmesi de 6nemlidir.
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1.0

Precision-Confidence Curve (Hassasiyet-Gliven Egrisi)

— DOO

—— D10

— D20

—— D30

— D40

— D50

—— D60

—— D70
D80

—— D90

e 3| classes(tim siniflar)
1.00 at 0.923

Precision (Hassasiyet)

0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence (Gliven) @
Recall-Confidence Curve (Duyarlilik-Glven Egrisi)

—— D00

— D10

— D20

—— D30

—— D40

—— D50

— D60

— D70
D80

—— D90

= al| classes(tum siniflar)
0.79 at 0.000

1.0

Recall (Duyarlilik)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Confidence (Gliven)

Sekil 4.4. Egitilen modelin dogrulama kiimesindeki performans degerlendirmesi, ()
Hassasiyet, (b) Duyarlilik (YOLOVS5I).
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Precision-Recall Curve (Hassasiyet-Duyarlilik Egrisi) @
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Sekil 4.5. Egitilen modelin dogrulama kiimesindeki performans degerlendirmesi, (a) PR
egirisi, (b) F1 Puan1 (YOLOVS5I).

Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’de yer alan diyagramlar dogrulama goriintiilerinin
performans egrilerinin gorsel bir temsilini saglamaktadir. Modelin performans
degerlendirilmesi yapilirken kullanilan degerlendirme parametrelerinin esitlikleri asagida

yer almaktadir.
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Hassasiyet (Precision) = TPTfFP (4.2)
Duyarhlik (Recall) = —— (4.2)
Fipuam = 25 s @3
mAP = ~¥7, AP, (4.4)
IoU = 2089e (Ppn Gp) (4.5)

" bélge (PpU Gp)

Esitliklerde yer alan ifadeler; TP (Gergek Pozitif), dogru sekilde tespit edilen yol
kusurlarinin sayisini temsil eder, FP (Yanlis Pozitif), yol kusuru olarak tespit edilen diger
nesnelerin sayisini temsil eder ve FN (Yanlis Negatif), tespit edilemeyen/kagirilan yol

kusurlarinin sayisini temsil etmektedir.

Modelin dogrulama veri kiimesi iizerindeki performansini gosteren egriler Sekil
4.4 ve Sekil 4.5'de sunulmaktadir. Bu sekil sirasiyla hassasiyet egrisini, duyarlilik
egrisini, hassasiyet-duyarlilik egrisini ve F1 puan egrisini gdstermektedir. Bu egriler, ikili
siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilan performans degerlendirme
Olctimleridir. Bu egrilerin yapisi, bir simiflandiricinin karar esiginin durumunu igerir;
ilgilenilen metrigin elde edilen degerleri, yanlis pozitif orana (hassasiyet) veya yanlis
negatif orana (duyarlilik) karsi ¢izilir. F1 puani egrisi, F1 puani ile karar esigi arasindaki
iliskiyi gosterir. F1 puani, saglanan bir veri kiimesindeki pozitif ve negatif 6rneklerin
miktar1 arasinda dengesizligin oldugu senaryolarda yaygin olarak kullanilan bir
Ol¢iimdiir. F1 puani, hassasiyet ve duyarlilik harmonik ortalamasindan tiiretilir ve
simiflandirma modellerinin etkinligini degerlendirmek i¢in yaygin olarak yararli bir
Olctim olarak kabul edilir. Hassasiyet egrisi, hassasiyet ile karar esigi arasindaki iliskiyi
gosterir. Hassasiyet, gergek pozitiflerin, gercek pozitiflerin ve yanlis pozitiflerin
toplamina oranini Slgen istatistiksel bir 6l¢timdiir. Gergekten pozitif olan tahmin edilen
pozitiflerin oranini dlgerek pozitif tahminlerin dogrulugunun bir gostergesi olarak hizmet

eder. Duyarlilik egrisi, duyarlilik ile karar esigi arasindaki iliskiyi gosteren grafiksel bir
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gosterimdir. Duyarlilik dl¢iisii, gergek pozitif drneklerin tanimlanmasinin dogrulugunu
Olemek i¢in kullanilir ve gergcek pozitiflerin sayisinin, gercek pozitiflerin ve yanlis
negatiflerin toplamina boliinmesiyle hesaplanir. Hassasiyet ve duyarlilik egrisi, degisen
karar esiklerinin bir fonksiyonu olarak hassasiyet ve duyarlilik arasindaki iligkiyi gésteren
grafiksel bir temsildir. Hassasiyet ve duyarlilik egrisi, hassasiyet ve duyarlilik arasinda
bir denge sundugundan, veri kiimesinin dengesizlik gosterdigi durumlarda
siniflandiricilart degerlendirmek i¢in degerli bir ara¢ sunar. Genel olarak yukarida
bahsedilen egriler, dogruluk gibi tek basma bir performans Olgiitiine kiyasla bir
smiflandiricinin etkinligi hakkinda daha kapsamli bir bakis agis1 sunar. Bunlar, belirli bir
goreve gore bir siniflandiricinin karar esigini ayarlamak ve ¢esitli siniflandiricilarin
etkinligini degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in kullanilabilir. Bu deneyde giliven diizeyi
%36,1 olarak ayarlandiginda F1 puani maksimum degeri olan % 54'e ulagsmaktadir.
Bulgular, giiven diizeyleri %92,3 ve %0 olarak ayarlandiginda hassasiyet ve duyarlilik
yiizdelerinin sirastyla %100 ve %79'lik miikemmel bir degere ulastigini gostermektedir.

Sekil 4.6’de modelin karigiklik matrisi yer almaktadir.

Confusion Matrix (Karigiklik Matrisi)
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Sekil 4.6. Dogrulama goriintiilerinden siniflarin tahminine iliskin Karigiklik Matrisi
(YOLOvAI).
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Karigiklik matrisinin  kullanilmasi, bir modelin performansimin etkinligini
degerlendirmede onemli bir tekniktir. Karisiklik matrisinin kullanilmasi, derin 6grenme
alaninda smiflandirma modellerinin etkinligini degerlendirmek icin yaygin bir
uygulamadir. Bilgiler tablo formatinda goriintiilenir. Bir modelin belirli bir veri kiimesi
tizerindeki etkinliginin degerlendirilmesi, dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve
yanlis negatif tahminlerin sayisina gore belirlenir. Karisiklik matrisi, bir modelin
etkinliginin kapsamli bir analizini saglayan degerli bir aractir. Bu, gelistiricilerin tahmin
edilen smiflarin kesinligini degerlendirmesine olanak tanir. Toplanan bilgiler modeli
optimize etmek ve dogrulugunu artirmak i¢in kullanilabilir. Karigiklik matrisinden
tiiretilebilecek dnemli bir 6l¢ii, siniflandirma dogrulugudur. Yukarida bahsedilen 6l¢iim,
model tarafindan olusturulan kesin tahminlerin genel oranini1 degerlendirir. Derin
O0grenme alaninda, karisiklik matrisi, simiflandirma modellerinin  etkinligini
degerlendirmek i¢in degerli bir ara¢ olarak hizmet eder. Modellerin iyilestirilmesini ve
gelistirilmesini yonlendirmek i¢in kullanilabilir. Ayrica F1 puani, hassasiyet ve duyarlilik

degerleri karigiklik matrisi yardimi ile hesaplanmaktadir.

Sekil 4.6'da sunulan bulgulara gore, egitilen model, dogrulama goriintiileri
tizerinde D00, D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 simiflarini tahmin
ederken sirastyla %64, %59, %67, %46, %64, %65, %53, %83, %67 ve %0 dogruluk
sergiler. D00, D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 i¢in yanlig negatif (FN)
oranlar1 sirasiyla %35, %40, %28, %35, %34, %33, %45, %15, %28, %78 ve %0’d1r.
Buna karsilik, D00, D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 i¢in ongdriicii
yanlig pozitif (FP) oranlar1 sirastyla %47, %22, %8, %1, %7, %1, %8, %5, %2 ve %0°dir.
Bu bulgu, belirtilen hiper parametrelerle egitime tabi tutulan modelin dikkate deger bir

performans sergiledigini gostermektedir.

Son olarak etiketli dogrulama verileri ile modelin tahmin ettigi goriintiilerden

olusan karsilagtirmali analiz sonuglar1 Sekil 4.7°de verilmektedir.
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Sekil 4.7. Etiketli dogrulama verileri ve modelin tahmin ettigi kusur kutular: (YOLOvSI)
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Sekil 4.7. (Devam)

YOLOVS5 algilama modelinde kapsamli analizler gergeklestirilmistir. Elde edilen
sonuglar YOLOVSI varyantinin daha iistiin performans sergiledigini gostermistir. Yiiksek
algilama smifi ve goriintii sayisinin yani sira sinirlayict kutularin fazla olmasi ve bu
kutularin birbirleriyle 6rtiismesi modelin performansinda diislise neden olmustur. Ayrica
algilamada kacirilan yani FN durumlar1 gézlemlenmistir. Bu durum algilanan nesne yani
yol kusurlarinin form yapisindan kaynaklidir. i¢ ice girmis kusur olusumlar1 ve kusur
formlarinin her defasinda degismesi modelin algilamada kusur kagirmasina neden
olmaktadir. Ancak degerlendirme kriterleri gz oniline alindiginda elde edilen 0,54 F1
puaninin basarili oldugu goriilmektedir. IEEE GRDDC yol hasar yarismasinda ilk 12
siralama incelendiginde elde edilen F1 degeri ile 9. siralamada yer aldig1 goriilmektedir.
Ayrica o yarigmalarda dort hasar sinifi dikkate alinmigtir. Calisma kapsaminda kullanilan
kusur siif sayis1 ve F1 puam birlikte degerlendirildiginde YOLOvS modelinin iyi
performans sergiledigi goriilmektedir. Farkl iilkelere ait detayl test sonuglart EK-1°de

yer almaktadir.
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4.2. YOLOV7 Analiz

YOLO ailesinin en son iiyeleri arasinda YOLOv7 ve YOLOvV8 yer almaktadir.
YOLOv7 diger YOLO fyeleri ile karsilastirlldiginda c¢ikarim hizi ve dogruluk
bakimindan oldukca yiiksek performans sergilemistir. Ozellikle gercek zamanli nesne
algilama arastirma caligsmalarinda ¢ikarim hizi son derece dnemlidir. 5 FPS ile 160 FPS
araliginda hem hiz hem de dogruluk agisindan tiim nesne dedektorlerinden daha iyi
performans sergiler. YOLOv7’ye ait detayli bilgiler onceki kisimlarda verilmistir.
Cikarim hiz1 ve dogruluk arasindaki iliskinin yiiksek olmasi bu calismada kullanilmasinin

ana sebeplerinden bir tanesidir.

YOLOV7 kendi iginde farkli varyantlara ayrilmistir. Bunlar sirasiyla YOLOV7,
YOLOv7-X, YOLOv7-W6, YOLOv7-E6, YOLOv7-D6 ve YOLOvV7-E6E olarak
isimlendirilmistir. Bu varyantlarin goriintii boyutlari, AP degerleri ve ¢ikarim hizlar
degiskenlik gostermektedir. Bu degerler MS COCO’da yer alan veri kiimelerine gore
ortaya ¢ikmistir. Ancak YOLOv7 ve YOLOvV7-X disindaki varyantlarin calistiklar
goriintii boyutlar1 biiyiik olup kullanilan veri setine uyum saglamamaktadir. Ayrica diigiik
FPS degeri sunmalar1 dolayisiyla analiz siirecine dahil edilmemistir. Calismada sunulan
yol kusur veri kiimesi ile bu varyantlara gore elde edilen analiz sonuglar1 bu kisimda
detayli olarak incelenmistir. Nesne algilama modellerinin performans: c¢esitli deger
olusumlarina baglidir. Kullanan aragtirmacinin yetkinligine, verilerin kalite, ¢esitlilik ve
uygunluguna, veri etiketleme kalitesine, kullanilan ekipmanlara ve modelin icsel
parametrelerine bagli olarak algilama modellerinin performanslart  degiskenlik
gosterebilir. Yol kusur veri kiimesinde veri ayiklama siirecinin gergeklestigi ve etiketleme
stirecinin titizlikle siirdirildigii bu g¢alismada YOLOvV7 igin kullanilan parametre

degerleri Cizelge 4.6’da verilmektedir.
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Cizelge 4.6. YOLOV7 ve varyantlarinin parametre degerleri

Modelin verilen gorevde en iyi performansi elde etmesi amaciyla egitimden once
hiper parametrelerin titizlikle segilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada goriintii ¢ogaltma
teknikleri kullanilmamistir. Kullanilan yol kusur goriintiileri farkl tilkelerden ve farkli
arastirmacilar tarafindan toplanmistir. Bu durum toplanma sekilleri, yiikseklikleri ve
acilarma gore degisiklik gostermis olup farkli hava durumlarini igermektedir. Bu
durumdan kaynakli olarak goriintii sayr ve cesitliligi yeterli goriilmektedir. Model,
Cizelge 5.6’da belirtilen parametreler kullanilarak egitilmistir. Egitim siireci i¢in her iki
varyantta da 16'lik bir parti boyutu ve 50 donem sayis1 kullanilmistir. Egitim modeli 0,01
ogrenme oraniyla Stokastik Gradyan Inisi (SGD) kullanilarak optimize edildi. Her iki

varyanta ait degerlendirme parametre sonuglar1 Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de verilmistir.

Parametre Ismi Deger
Ogrenme Orani (Ir) 0,01
Optimizer SGD
Olgek (Scale) 0,5
Goriintii Boyutu 640
Agirlik Gecikmesi (Weight decay) |0,0005
loU esik 0,5
Momentum 0,937
HSV-Ton (Hue) 0,015
HSV-Doygunluk (Saturation) 0,7
HSV-Deger (value) 0,4
Workers 8

Cizelge 4.7. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterleri degerleri(YOLOv7)

KUSUr = o pamm | P R | mAP50 | mAP50-95
Siniflan

D00 0458 | 0,636 | 0543 | 0587 | 0295
D10 4928 | 0637 | 0471 | 0545 | 0232
D20 2697 | 0690 | 0584 | 0636 | 0,314
D30 216 | 0,600 | 0431 | 0471 | 0260
D40 1823 | 0655 | 0572 | 0619 | 0,204
D50 262 | 0633 | 0634 | 0640 | 0374
D60 1717 | 0589 | 0476 | 0513 | 0,279
D70 1244 | 0734 | 0803 | 0794 | 0432
D80 453 | 0677 | 0687 | 0,739 | 0,578
D90 9 1 0 0 0

Genel 22807 | 0685 | 052 | 0554 | 0,306

Parti
Boyutu
16-
Donem
Sayis1 50

Egitim
siiresi:450
Dk
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Cizelge 4.8. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterleri degerleri(YOLOV7x)

KUSUr = o parm | P R | mAP50 | mAP50-95
Siniflan

D00 90458 | 062 | 0556 | 0591 | 0,301
D10 4928 | 0616 | 0478 | 0540 | 0234
D20 2697 | 0670 | 0594 | 0644 | 0316
D30 216 | 0601 | 0481 | 0474 | 0262
D40 1.823 | 0645 | 0,607 | 0629 | 0,303
D50 262 | 0651 | 0,653 | 0670 | 0411
D60 1717 | 0587 | 0477 | 0515 | 0277
D70 1244 | 0738 | 0818 | 0,810 | 0437
D80 453 | 0738 | 0717 | 0,763 | 0,606
D90 9 0 0 0 0

Genel | 22807 | 0,587 | 0538 | 0564 | 0315

Parti
Boyutu
16-
Doénem
Sayis1 50

Egitim
siiresi:487
Dk

Sonuglar incelendiginde D90 kusur tiirliniin goriintii sayisinin az olmasi
performans degerlerinin diisiikk ¢ikmasina neden olmaktadir. YOLOv5 model analizinde
de ayn1 durum ile karsilagilmigtir. En iyi performans saglayan egitim siireci YOLOV7X
varyant ile saglanmistir. YOLOv7 modeli i¢in bu analiz sonuglar1 dikkate alinmistir.
Ayrica diger kusur siniflarina ait saglanan degerler kabul edilebilirdir. Tiim siniflara ait

hassasiyet 0,587, duyarlilik 0,538, mAP50 0,564 ve mAP050-95 ise 0,315 olarak

belirlenmistir. Egitim analizinin detayli gosterimleri asagida verilmistir.

Sekil 4.8’deki modelin grafiksel gosterimi, egitim siireci sirasinda sinirlayict kutu
tahmini, nesnellik tahmini ve siiflandirma tahmini i¢in kayip degerlerinde bir azalmay1

temsil etmektedir. Bu egilim her donemde gézlemlenmekte ve bu da yiiksek diizeyde bir

hassasiyete isaret etmektedir.
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Box Objectness Classification Precision Recall
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Sekil 4.8. Egitim boyunca gerceklesen performans analizi (YOLOv7x)

Egitim ve dogrulama verileri iizerinde kayiplarin nesnellik tahmini kayip harici
diizenli olarak azaldigi goriilmektedir. Nesnellik tahmini kayip degeri 20 donem
sayisindan sonra artmakta ve en iyi sif kutu se¢ciminde zorlanmaktadir. Siif tahmini
kaybmin daha kii¢iik ¢ikmasinin 6niinde D90 kusur tiirii yer almaktadir. D90 kusur
simifinin  gorlintii sayisinin artirtlmasi ile egitim analizlerinin daha basarili olmasi
saglanabilir. Ancak toplanmasi oldukga zor bir kusur tiiriidiir. Bunun yan1 sira goriintiide

belli olmasi ve etiketlenmesi de bir o kadar zordur.
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Sekil 4.9. Egitilen modelin dogrulama kiimesindeki performans degerlendirmesi, ()
Hassasiyet, (b) Duyarlilik (YOLOV7X).
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Sekil 4.10. Egitilen modelin dogrulama kiimesindeki performans degerlendirmesi, (a) PR
egrisi, (b) F1 Puan1 (YOLOV7X).

Sekil 4.9 ve Sekil 4.10’de yer alan diyagramlar dogrulama goriintiilerinin
performans egrilerinin gorsel bir temsilini saglamaktadir. Hassasiyet egrisi
incelendiginde yukar1 dogru egimli bir grafik sergilemektedir. Bu durum giiven puani
arttikca modelin gorsel iizerinde bos tahmin yapmamasindan kaynaklidir. Yiiksek giiven

sundugu i¢in sadece FP degerleri ¢ok diisiik olacaktir. D90 kusuru nerdeyse 0,01 giiven
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degerinden sonra algilanamayacaginida model bu grafik ile agiklamigtir. Duyarlilikta ise
grafik tam tersi olarak agagi yonlii olarak evrilmistir. Eger giiven puani artarsa algilamasi
gereken kusurlar1 bulamayacagi ve FN durumlarinda artis olacagi agiktir. Hassasiyet-
Duyarlilik grafiginde ise grafik yine asagi yonliidiir. Bu grafik hassasiyet ve duyarlilik
degerlerinin modelin giiven puani esiginin bir fonksiyonu olarak meydana gelmektedir.
Eger gliven puani azalirsa daha fazla tahmin yapilir ve bu da daha az dogru tahmin
yapilacagin1 gostermektedir. F1 puani hassasiyet ve duyarliliga baglh olarak ¢izilen ve
modelin temel dogrulama degeridir. Bu deneyde giiven diizeyi %30,2 olarak
ayarlandiginda F1 puani maksimum degeri olan % 54'e ulagmistir. Bulgular, giiven
diizeyleri %91,2 ve %0 olarak ayarlandiginda hassasiyet ve duyarlilik yilizdelerinin
sirasiyla %100 ve %83'liikk miikemmel bir degere ulastigini gostermektedir. IEEE
GRDDC yol hasar yarigmasinda ilk 12 siralama incelendiginde elde edilen F1 degeri ile
7. siralamada yer aldig1 goriilmektedir. Ayrica o yarigmalarda dort hasar sinifi dikkate

alimmustir. Sekil 4.11°de modelin karisiklik matrisi yer almaktadir.

Confusion Matrix (Karisiklik Matrisi)
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Sekil 4.11. Dogrulama goriintiilerinden siniflarin tahminine iliskin Karigiklik Matrisi
(YOLOvVT7x).
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Sekil 4.11'da sunulan bulgulara gore, egitilen model, dogrulama goriintiileri
tizerinde D00, D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 smiflarini tahmin
ederken sirasiyla %61, %55, %64, %54, %65, %65, %52, %84, %74 ve %0 dogruluk
sergiler. DOO, D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 i¢in yanlis negatif (FN)
oranlar1 sirasiyla %37, %43, %31, %36, %33, %31, %47, %15, %24, %87 ve %0’d1r.
Buna karsilik D00, D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 i¢in 6ngdriicii
yanlig pozitif (FP) oranlar sirasiyla %45, %21, %10, %1, %8, %1, %8, %5, %2 ve
%0’dir. Bu bulgu, belirtilen hiper parametrelerle egitime tabi tutulan modelin dikkate

deger bir performans sergiledigini gostermektedir.

Son olarak etiketli dogrulama verileri ile modelin tahmin ettigi goriintiilerden

olusan karsilagtirmali analiz sonuglar1 Sekil 4.12’de verilmektedir.

Etiketli

Tahmin

Sekil 4.12. Etiketli dogrulama verileri ve modelin tahmin ettigi kusur kutular1 (YOLOvS5])
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Etiketli

Tahmin

Sekil 4.12. (Devam)
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Etiketli

Tahmin

Sekil 4.12. (Devam)

Farkl1 tilkelere ait detayl test sonuglart EK-1’de yer almaktadir.

4.3. YOLOVS8 Analiz

YOLO ailesinin son ve en iyi performans degerlerine ulasan iiyesi olan YOLOVS
arastirmacilar tarafindan siklikla kullanilmaktadir. YOLOVS, dnceki YOLO siirtimlerinin
basarisini1 temel alan, performansi ve esnekligi daha da artirmak i¢in yeni 6zellikler ve
tyilestirmeler sunan son teknoloji iirtinii bir modeldir. YOLOvVS8 hizli, dogru ve kullanimi
kolay olacak sekilde tasarlanmistir; bu da onu ¢ok ¢esitli nesne algilama ve izleme, 6rnek
boliimlendirme, goriintii siniflandirma ve poz tahmin gorevleri i¢cin miikemmel bir se¢im
haline getirmektedir. Bu ¢ok yonliiliik, kullanicilarin ¢esitli uygulamalar ve alanlarda
YOLOvVS8'in yeteneklerinden yararlanmasina olanak tanimaktadir. Tiim bu olanaklar1 yan1
sira gercek zamanli algilamadaki dstiin performansi yol kusurlarinin belirlenmesi

siirecinde tercih edilmesine neden olmustur. YOLOv7°de kullanilan veri kiimesi, veri
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boliimii ve model parametre degerleri aymi olup algilama performans degerleri

incelenmistir.

YOLOVS bes farkli varyant olarak arastirmacilara sunulmustur. Algilama hizi,
dogrulugu ve parametre sayilar1 degiskenlik gosteren bu varyantlar sirasiyla YOLOv8n,
YOLOV8s, YOLOv8m, YOLOVS8I ve YOLOVS8x olarak isimlendirilmistir. Bu varyantlara
ait degerlendirme parametre sonuglar1 verilmistir. Gli¢lii bir GPU kullanilmasina ragmen
egitim stireleri olduk¢a uzundur. Ayrica farkli kombinasyonlarin denenmesinde GPU
yetersiz kaldig1 igin sonuc¢ elde edilememistir. Ozellikle derin grenme tabanl
caligmalarda altyap1 imkanlar1 6nem arz etmektedir. Dolayisiyla gergeklestirilen egitim
ciktilar1 yeterli altyapt olmasi durumunda daha da iyilestirilebilir. Varyantlara ait

degerlendirme parametre sonuglar1 Cizelge 4.9 - Cizelge 4.13’de verilmistir.

Cizelge 4.9. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterleri degerleri (YOLOV8s)

KUsUr = ey amm| P R | mAP50 | mAP50-95
Siniflari )

D00 9.458 | 0,644 | 05506 | 0,557 | 0,300 BF;";‘;J{U
D10 4929 | 0621 | 0439 | 0499 | 0,227 3.
D20 2698 | 0673 | 0598 | 0651 | 0,351 | Donem
D30 216 | 0541 | 0403 | 0387 | 04215 |[SaystS0
D40 1.823 | 0,667 | 0529 | 0582 | 0,278
D50 262 | 0,690 | 0630 | 0655 | 0411
D60 1.719 | 0,567 | 0456 | 0480 | 0,266
D70 1.246 | 0,751 | 0,756 | 0,767 0,420 | Egitim
D80 453 | 0693 | 0,645 | 0704 | 0569 |E>*
D90 9 0 0 0 0

Genel 22813 | 0585 | 0,496 | 0528 | 0,304
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Cizelge 4.10. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterleri degerleri (YOLOv8n)

S';‘:;‘;rn Cikarim| P R | mAP50 | mAP50-95 |
D00 9.458 | 0,603 | 0,469 | 0513 | 0,271 B'Zi‘/ﬁ;u
D10 4929 | 0585 | 0,405 | 0462 | 0,207 3.
D20 2698 | 0655 | 0579 | 0,622 | 0338 | Dénem
D30 216 | 0529 | 0287 | 0336 | 0,180 [SastS0
D40 1823 | 0584 | 0469 | 0,498 | 0,235
D50 262 | 0675 | 0603 | 0,623 | 0,383
D60 1719 | 0543 | 0419 | 0429 | 0,242
D70 1.246 | 0,717 | 0,724 | 0,742 0,392 | Egitim
D80 453 | 0652 | 0618 | 0642 | o513 |
D90 9 0 0 0 0

Genel 22813 | 0554 | 0457 | 0487 | 0277

Cizelge 4.11. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterleri degerleri (YOLOvV8m)

KUSUP  Jegamm| P R | mAP50 | mAP50-95
Siniflari )

D00 9.458 | 0,650 | 0535 | 0582 | 0,322 BZ";‘;J;U
D10 4929 | 0,609 | 04690 | 0525 | 0,252 3.
D20 2698 | 0669 | 0621 | 0665 | 0,366 | Donem
D30 216 | 0525 | 0403 | 0377 | 07214 |SaystS0
D40 1.823 | 0,668 | 0541 | 0585 | 0,292
D50 262 | 0654 | 0664 | 0671 | 0437
D60 1.719 | 0,548 | 0474 | 0476 | 0,266
D70 1.246 | 0,754 | 0,769 | 0,786 0,432 | Egitim
D80 453 | 0731 | 0658 | 0738 | 0615 |50
D90 9 0 0 0 0

Genel 22813 | 0581 | 0513 | 0,54 0,32
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Cizelge 4.12. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterleri degerleri (YOLOvSI)

S';‘:;‘;rn Cikarm| P R | mAP50 | mAP50-95 |
D00 9458 | 0640 | 0541 | 0583 | 0,322 Bf)‘;ﬁ;u
D10 4929 | 0616 | 0492 | 0537 | 0,258 16-
D20 2698 | 0671 | 0619 | 0670 | 0368 | Donem
D30 216 | 0533 | 0407 | 0415 | 0235 | S0
D40 1.823 | 0,666 | 0576 | 0,606 | 0,292
D50 262 | 0621 | 0622 | 0661 | 0,420
D60 1719 | 0568 | 0481 | 0506 | 0,285
D70 1.246 | 0,767 | 0,776 | 0,793 0,439 | Egitim
D80 453 | 0701 | 0698 | 0753 | 0632 |5
D90 9 0 0 0 0

Genel 22813 | 0578 | 0521 | 0552 | 0,325

Cizelge 4.13. Dogrulama verileri ile degerlendirme kriterleri degerleri (YOLOV8x)

KUSUr = o pamm | P R | mAP50 | mAP50-95

Siniflar1 .

D00 9458 | 0647 | 0527 | 0582 | 0,322 Bzayﬁ;u

D10 4929 | 0645 | 0461 | 0532 | 0,253 16-

D20 2698 | 0,690 | 0612 | 0,666 | 0,364 | Donem

D30 216 | 0590 | 0454 | 0471 | 0265 | SavstS0

D40 1823 | 0,685 | 05558 | 0,610 | 0,302

D50 262 | 0,665 | 0,595 | 0,670 | 0,434

D60 1719 | 0575 | 0,465 | 0499 | 0,281

D70 1.246 | 0,766 | 0,774 | 0,807 0,453 | Egitim
suiresi:664

D80 453 | 0,723 | 0,662 | 0,743 | 0,623 Ok

D90 9 1 0 0 0

Genel 22.813 | 0699 | 0511 | 0558 | 0,330

Sonuglar incelendiginde D90 kusur tiiriiniin goriintii sayisinin az olmast YOLOv5
ve YOLOV7’de oldugu gibi performans degerlerinin diisiik ¢ikmasina neden olmaktadir.
Varyantalar arasinda en yiiksek mAP degeri YOLOv8x ile elde edilmistir. YOLOvS
modeli i¢in bu analiz sonuclar1 dikkate alinmustir. Ayrica diger kusur siiflarina ait
saglanan degerler kabul edilebilirdir. Tiim siiflara ait hassasiyet 0,699, duyarlilik 0,511,
mAPS50 0,558 ve mAP050-95 ise 0,33 olarak belirlenmistir. Egitim analizinin detayl

gosterimleri asagida verilmistir.
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Sekil 4.13°deki modelin grafiksel gosterimi, egitim siireci sirasinda sinirlayici
kutu tahmini, nesnellik tahmini ve siniflandirma tahmini i¢in kayip degerlerinde bir
azalmayi temsil etmektedir. Bu egilim her donemde gozlemlenmekte ve bu da yiiksek
diizeyde bir hassasiyete isaret etmektedir. Kusur smiflarina ait hassasiyet, duyarlilik,
mMAP50 ve mMAQO50-95 degerleri tiim varyantlar dikkate alinarak hesaplanmistir.

Performansi en yiiksek varyanta ait gosterim bu kisimda yer almaktadir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
2.5 1 —e— results 1.7 0701 0.50
1.8 smooth 0.65 -
] 0.45
204 1.6 0.60 oo
1.6 154 0.55 0.40
1.5 0.50 1 0.35
141 1.4 d
0.45 A 0.304
1.0 - 1.3
1.24 0.40 1 0.25
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
217 2.4 4
1.94 0.30
1 0.5 4
2.0 2.2
0.25
1.94 2.0 4 1.8 044
1.84 1.8 0.201
7 0.3
1.7 1.6 . 0.15
J 1.6
1.6 1 \\Ml L4 \ga,/ 021 0.10 1

0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

Sekil 4.13. Egitim boyunca gerceklesen performans analizi (YOLOv8x)

Sekil 4.13’de yer alan diyagramlar dogrulama goriintiilerinin performans
egrilerinin gorsel bir temsilini saglamaktadir. Egitim ve dogrulama kisimlarinda

gerceklesen hata kayiplart modelde asir1 ve yetersiz olmadigini gostermektedir.
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Sekil 4.14. Egitilen modelin dogrulama kiimesindeki performans degerlendirmesi, (a)
Hassasiyet, (b) Duyarlilik (YOLOV8X).
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Precision-Recall Curve (Hassasiyet-Duyarlilik Egrisi)
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Sekil 4.15. Egitilen modelin dogrulama kiimesindeki performans degerlendirmesi, (a) PR
egrisi, (b) F1 Puan1 (YOLOVS8X).

Genel olarak yukarida bahsedilen egriler, dogruluk gibi tek basina bir performans
Olclitiine kiyasla bir smiflandiricinin etkinligi hakkinda daha kapsamli bir bakis agisi
sunar. Bu deneyde giiven diizeyi %32,6 olarak ayarlandiginda F1 puani maksimum degeri
olan %55'e ulagmaktadir. Bulgular, giiven diizeyleri %96,9 ve %0 olarak ayarlandiginda

hassasiyet ve duyarlilik yiizdelerinin sirasiyla %100 ve %78'lik miikkemmel bir puana
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ulastigin1  gostermektedir. IEEE GRDDC yol hasar yarigsmasinda ilk 12 siralama
incelendiginde elde edilen F1 degeri ile 8. siralamada yer aldig1 goriilmektedir. Ayrica o
yarigmalarda dort hasar siifi dikkate alinmistir. Nesne algilama sonuglarinin
yorumlanmasi arastirmacilarin amacma ve algiladigi nesneye gore degiskenlik
gostermektedir. Ozellikle hassasiyet ve duyarlilik degerleri bu amaca gore farkli Snem
kazanabilir. Ornek vermek gerekirse bir kanser hiicresinin algilanmas1 durumunda FN
olusumlarindan kesinlikle kaginmak gerekir. Bu algilama da FP’lerden kaginmak daha
yiiksek bir onceliktir. Boyle bir algilamada duyarlilik degerimizin bir degerine oldukca
yakin olmasi yani FN olusumlarinin sifira gitmesi gerekmektedir. Bu 6rnekten sonra

YOLOv8x’den elde edilen karisiklik matrisi Sekil 4.16°de yer almaktadir.

Confusion Matrix (Karisiklik Matrisi)
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Sekil 4.16. Dogrulama goriintiilerinden siniflarin tahminine iliskin Karisiklik Matrisi
(YOLOvV8X).

Sekil 4.16'da sunulan bulgulara gore, egitilen model, dogrulama goriintiileri

tizerinde D00, D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 smiflarini tahmin
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ederken sirasiyla %59, %54, %66, %50, %60, %63, %52, %81, %69 ve %0 dogruluk
sergiler. D00, D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 i¢in yanlis negatif (FN)
oranlar1 sirasiyla %39, %44, %30, %30, %38, %34, %47, %17, %28, %89 ve %0’d1r.
Buna karsilik, D00, D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 icin 6ngdriicii
yanlig pozitif (FP) oranlan sirasiyla %44, %21, %11, %1, %7, %1, %9, %4, %2 ve
%0’d1ir. Bu bulgu, belirtilen hiper parametrelerle egitime tabi tutulan modelin dikkate

deger bir performans sergiledigini gostermektedir.

Son olarak etiketli dogrulama verileri ile modelin tahmin ettigi goriintiilerden

olusan karsilagtirmali analiz sonuglart Sekil 4.17°de verilmektedir.

Etiketli

Tahmin

Sekil 4.17. Etiketli dogrulama verileri ve modelin tahmin ettigi kusur kutular
(YOLOv8X).
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Sekil 4.17. (Devam)
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Béokdy 003377 jpo.ri. 105751259

\Doo

Etiketli

Bdoidy 003377 jpg.r1. 105751259

50003

Tahmin

Sekil 4.17. (Devam)

Farkl1 iilkelere ait detayl test sonuglari EK-1’de yer almaktadir.

4.4. YOLOVS, YOLOV7 ve YOLOVS8 Modellerinin Karsilastirilmasi

Ug farkli nesne algilama modelinin uygulanmast ile yol kusurlarmnin algilanmasi
ve smiflandirilmasi i¢in en dogru modeli tespit etmek amaciyla sonuglar bu kisimda
degerlendirilmistir. Bu ¢alismada modelin performansinin degerlendirilmesi, agik veri
kaynaklari tarafindan sunulan veriler ve yazar tarafindan elde edilen yol kusur verileri ile
gerceklestirilmistir. Sekiz farkli iilke ve 10 farkli yol kusur sinifinin degerlendirildigi bu
caligmada temel amag, yol kusurlarinin otomatik olarak tanimlama ve siniflandirma
yetenegine sahip derin 6grenme tekniklerinin uygulanmasi ile katma degerli bir iirlin elde

edilmesidir.

Test veri setinde kullanilmak tizere Japonya, Hindistan, Cek Cumhuriyeti, Cin,

ABD, Norve¢ ve Kuveyt iilkeleri yer almaktadir. U¢ model i¢in aym test gorselleri
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tizerinde gerceklesen algilama sonuclarinin iilke bazli karsilagtirmali hali EK-1’de
sunulmustur. Giiven degeri 0,25 olarak tercih edilmistir. Bu deger bir¢ok deneme
siirecinden sonra belirlenmistir. Ayrica test verilerinin goriintii boyutlar1 farkli oldugu
i¢in aym1 goriintii boyutlarma déniistiiriilmemistir. Ozellikle FP ve FN durumunun en

diisiik seviye tutuldugu degerin bu oldugu kararlastirilmistir.

Calisma kapsaminda ii¢ farkli algilama modeli ve onlarin varyantlar1 farkli
kombinasyonlar ile yol kusur veri seti ile egitilmistir. Kullanilan modellerin performans
degerlerinin bir 6zeti Cizelge 4.14°da verilmistir. Dort farkli deger dikkate alindiginda
modellerin sundugu degerler degiskenlik gostermektedir. F1 puant ve mAP degerleri
incelendiginde modellerin birbirlerine yakin sonuglar vermekle birlikte en {istiin degeri
YOLOv7 ag modeli vermektedir. Ayrica ¢ikarim zamanlarinin hesaplanmas: sadece
Cin’e ait 14 adetlik test veri seti lizerinden gergeklestirilmistir. Ayni test seti lizerinden
yapilan algilamada adet olarak en yiiksek kusur yakalayan YOLOvS8 olmaktadir. Bu ag
modelini siras1 ile YOLOV7 ve YOLOVS takip etmektedir. Test siirecinde goriintii bagina
saglanan algilama siiresinde ve kusur basina algilama siiresinde YOLOVS diger modellere
gbre istiinliik saglamaktadir. U¢ modelin de farkli alanlarda iistiinliikler sagladig
goriilmektedir. Test seti icindeki gortintiilerde en ¢ok kusur algilayan YOLOvVS, F1 puani
ve mAP degerlerinde YOLOvV7 ve ¢ikarim zamanlarinda en hizli olan YOLOVS olarak

gozlemlenmistir.

Cizelge 4.14. Modellere ait performans degerleri
YOLOvVS5 YOLOv7 YOLOvS8

Kusur algilama

(adet) 38 o1 64

Cikarim zamani

e e 6,30 10,05 20,8
ms/goriintii

Cikarim zamani 232 2.76 4,60

Tesla V100-SXM2-16GB

ms/kusur
F1 Puam 0,540 0,560 0,550
mAP50 0,526 0,564 0,558
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Bu ¢izelge degerlendirildiginde YOLOv5, YOLOv7 ve YOLOv8 modellerinin
yiiksek diizeyde uygulanabilirlik ve hassasiyet gosterdigi ortaya ¢ikmaktadir. Bahsi gecen
modellerin, goriintiilerdeki kusurlu yollarin siniflandirilmasini1 tahmin etme yeteneginde
istiin performans sergilemektedir. Ancak bu degerlerin goriintii izerinden hesaplandig
unutulmamalidir. Caligma kapsaminda yol kusurlarinin gercek zamanli olarak
hesaplanmas1 amaclanmistir. Ozellikle YOLOvS ve YOLOv8 modellerinin bu amag

dogrultusunda daha basaril1 olacagi aragtirmacilar tarafindan ifade edilmektedir.
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Derin 6grenme modelleri, giiniimiizde ¢esitli bilgisayar uygulamalari, grafik
kullanic1 ara yiizleri ve yenilik¢i birlesimler ile nesne algilamaya yonelik kullanimda
dikkate deger bir artis yasamaktadir. Nesne algilama siireci, belirli bir goriintii veya video
akisi i¢indeki istenilen nesnelerin taninmasini ve mekansal olarak konumlandirilmasini
hedeflemektedir. Deneysel kanitlar, derin 6grenme modellerinin nesne algilama
gorevlerinde geleneksel bilgisayarli gérme yontemlerini geride birakarak iistiin
performans sergiledigini gostermektedir. Derin 6grenme modelleri, gorsel verilerin
karmagik ve hiyerarsik temsillerini elde etme konusunda dikkate deger bir yetenege

sahiptir ve bunlar1 nesne algilama amaciyla olduk¢a uygun hale getirmektedir.

Bilgisayar tabanli uygulamalarda nesne tespiti i¢in derin 6grenme modelinin
kullanilmast ¢ok sayida fayda sunmaktadir. Derin 6grenme modelleri, kapsamli veri
kiimeleri lizerinde egitim alma ve boylece nesnelerin gorsel 6zelliklerini tanima becerisi
kazanma yetenegine sahip olmasi bir¢ok sektérde sorunlara ¢oziim olarak tercih
edilmektedir. Bu onlarin farkli kosullar ve ortamlardaki nesneleri yiiksek dogruluk ile
tespit etmelerini saglamaktadir. Nesne algilamanin giivenilirligi ve dogrulugu, gézetleme
sistemleri ve otonom araglar da dahil olmak {izere ¢esitli uygulamalarda ¢ok dnemlidir.
Geleneksel bilgisayarli gorme yontemleri, yavaslik ve yiiksek hesaplama maliyetleri
sergiledigi i¢in bu da onlar1 ger¢ek zamanli islem gerektiren uygulamalar i¢in kullanigsiz
hale getirmektedir. Derin 6grenme modelleri, cagdas donanim iizerinde etkili ¢ikarimlar
elde etmek i¢in optimize edilebilir, boylece akilli telefonlar veya gomiilii sistemler gibi
diisiik giiclii cihazlarda bile gercek zamanli nesne algilamasi kolaylastirilabilir. Nesne
tespiti icin derin 6grenme modelinin uygulanmasi, simdiye kadar ulagilamayan yeni
uygulamalari ve kullanim senaryolarini kolaylastirma potansiyeline sahiptir. Bu aragtirma
caligmasinda, yol aglarinda meydana gelen yol kusurlarini otomatik olarak belirleyen bir

gomiilii sistem elde edilmistir.

5.1. Yol Kusurlarim Otomatik Olarak Algilayan ve Simiflayan Sistem

GoOmiilii sistem, belirli bir islev i¢in tasarlanmis bilgisayar donanimi ve

yaziliminin birlesimidir. Gomiilii sistemler daha biiyiik bir sistem ic¢inde de calisabilir.
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Sistemler programlanabilir veya sabit bir islevsellige sahip olabilir. Endiistriyel
makineler, tiiketici elektronigi, tarim ve isleme endiistrisi cihazlari, otomobiller, tibbi
ekipmanlar, kameralar, dijital saatler, ev aletleri, ucaklar, satis otomatlar1 ve oyuncaklarin

yan1 sira mobil cihazlar da gomiilii sistem i¢in olas1 konumlardir.

Gergeklestirilen bu tez calismasinda yol kusurlarini otomatik olarak belirleyen ve
kusur konumlarin1 depolayabilen bir katma degerli iirlin elde edilmistir. Sistem ingas1

yazilim ve donanim olarak iki ana parcadan olusmaktadir.

5.1.1. Yazilim

Algilama ve siniflama siireglerinde kullanilan YOLOvS, YOLOv7 ve YOLOVS8
nesne algilama modelleri ile yol goriintiilerinin egitim analizleri tamamlanmistir. Detayl
karsilastirmali analiz siiregleri, literatiir incelemesi ve uzman arastirmaci gorisleri
neticesinde ger¢ek zamanli algilama siirecinde YOLOvS8x’e ait en iyi agirlik dosyasi olan

best.pt’nin kullanilmasina karar verilmistir.

Jetson Xavier NX gelistirme kiti Linux isletim sistemi tabanlidir. Bu gelistirme
Kitini kullanmak igin ilk olarak SD Card Image dosyanin indirilmesi gerekmektedir.
Kullanilan bilgisayar tiiriine (Windows, Mac veya Linux) gore talimatlar izlenerek dosya
microSD karta yazilmaktadir. Baslangigta microSD karta format islemi yapilmalidir.
Ardindan SD Card Image dosyasini microSD kartina yazmak i¢in Etcher programi
kullanilmaktadir. MicroSD kartiniz hazir olduktan sonra gelistirici kite takilarak kurma
islemi devam etmektedir. Gerekli baglantilar ile kit bilgisayar ekranina baglanmaktadir.
Ayrica kit ile islemleri devam ettirmek i¢in USB fare ve klavyede baglanmalidir. Kite ait

giic kaynag da takildiktan sonra ekran otomatik olarak agilmaktadir.

Gergek zamanl algilama i¢in YOLOv8x modeli kullanilacagi icin gelistirme
kitine YOLOVS ilk olarak yiiklenmistir. Derin 6grenme tabanli bir algilama modeli
oldugundan birgok kiitiiphaneye ihtiya¢ duymaktadir. Numpy, pandas, Pillow, PyYAML,
scipy, psutil, tqdm ve imutils paketlerinin kurulumu saglanmistir. Gelistime kitinin
GPU’sunu kullanmak tizere PyCuda kurulumu saglanmalidir. MatPlotLib kiitiiphanesini

temel alan bir Python gorsellestirme kiitliphanesi olan Seaborn’de yiiklenmelidir. Torch
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ve torchvision kurulumu ile kiitiiphanelerin yiikklenmesi tamamlanmistir. Ardindan agrilik
dosyasi olan best.pt farkli islemler ile .wts ve .engine uzantili dosyalara doniismektedir.
Herhangi bir video dosyasi veya kamera lizerinde ¢ikarim yapmak igin app.py'yi
kullanarak algilama siireci yapilmaktadir. GPS modiilii ile yol kusurlarinin algilanmasi
saglanmigtir. YOLOVS8’e ait detect.py dosyasi i¢ine konum algilama kodu gomiilerek

algilanan kusura ait konum bilgileri elde edilmistir.

5.1.2. Donanim

Gelistirilen sistemde kullanilmak iizere Jetson Xavier NX gelistime kiti, Arducam
kamera modiilii, GPS alic1 ve harici hafiza karti kullanilmistir. Bu teknik malzemeler

sistemin donanim ekipmanlaridir.

NVIDIA Jetson Xavier NX yiiksek performans saglama imkani ile hizlandirilmis
bilgi islem, modern sinir aglarin1 paralel olarak calistirmak ve birden fazla yiliksek
¢Oziiniirliiklii sensorden gelen verileri islemek i¢in gereken giicii saglamaktadir. Yapay
zeka tabanli sistemlerde siklikla kullanilmaktadir. Jetson Xavier NX ticari robotlar, tibbi
cihazlar, akilli kameralar, yiiksek ¢oziintirliiklii sensorler, otomatik optik inceleme, akilli
fabrikalar ve diger loT gomiilii sistemler gibi yiiksek performansli yapay zeka sistemleri
icin mitkemmel bir aractir. 70mm X 45 mm boyutlarinda Jetson Xavier NX kompakt

modiil tasarimi ile olaganiistii performans ve gii¢ avantajlarini bir araya getirmektedir.

Arducam B429 kamera’nin dijital video kamera gelistirme, gézetim i¢in yiiksek
¢Oziintlirliklii IP ag kamera ve yiiksek ¢oziintirliiklii video konferans saglama yetenegine
sahiptir. Elde ettigi goriintii boyutlart 1920x1200 olarak belirtilmistir. Ozellikle Jetson
Xavier NX ile uyumlu calismast bu kamera modiiliiniin se¢ilmesinde onemli rol
oynamistir. Arag i¢ine entegre olacak sistemin yol kaplamasinin taranmasi bu kamera

modiilii ile saglanmastir.

GPS alici, Jetson Xavier NX’e baglantist saglanarak kusurlarin konum bilgileri
elde edilmistir. Ozellikle yol aginda meydana gelen 10 adet kusur tiiriiniin konumsal

bilgileri bu alic1 ile saglanmustir. Elde edilen bilgilerin depolanma i¢in harici hafiza karti
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kullanilmistir. Kullanilan {iriinlerin birlestirilmeden onceki gorselleri Sekil 5.1°de

sunulmustur.

()

(d)

Sekil 5.1. Sistemin donanimsal ekipmanlar (a) Jetson Xavier NX, (b) kamera modiilii,
(c) GPS alict, (d) harici hafiza kart.

Donanim birlestirme isleminde dikkat edilmesi gereken en 6nemli siire¢ tiim
pargalarin birbiri ile uyumlu olarak calisabilmesidir. Yazilim ve donanim siire¢lerinin
eksiksiz olarak birlestirilmesi neticesinde yol kusurlarini otomatik olarak algilayan ve
siniflayan katma degerli iiriin ¢alisma kapsaminda elde edilmistir. Uriiniin gercek bir yol
aginda test asamasi gerceklestirilmistir. Sekil 5.2°de elde edilen iiriiniin gergek test

asamasinda c¢eklimis fotografi yer almaktadir.
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Sekil 5.2. Sistemin prototip hali

Bu gibi gomiilii sistemler gercek zamanli algilama islemlerinde zorluklar
yasamaktadir. Bunun ana sebebi olarak kullanilan gelistirme Kkitlerinin performans
smiflaridir. Ozellikle yapilan tez calismasinda oldugu gibi yiiksek algilama sinifi ve
algilanan nesnenin form degisikligi gelistirme kitleri tizerinde agir yiik olusturmaktadir.
Bu durum kamera ile elde edilen goriintii ile gelistirme kitinin bunu islemesi arasinda
zorluklar meydana getirmistir. Sekil 5.3’de yer alan gorselde ger¢ek zamanli olarak

yapilan algilamadan 6rnekler icermektedir.
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Sekil 5.3. Prototip sistemin ger¢cek zamanli yol kusur algilamasi

Erzurum Teknik Universitesi kampiisii igerisinde bulunan yol aginda prototip
sistemin gergek zamanli olarak algilama siireci tamamlanmigtir. Algilanan kusurlara ait
konum bilgileri enlem ve boylam olarak depolanmistir. Yol aginda var olan kusurlarin
konumsal bilgileri ArcMap ortamina aktarilmistir. Nokta yogunluk analizi yapilarak yol
aginda meydana gelen kusurlarin yogunluk haritas1 elde edilmistir. Sekil 5.4’de yol

kusurlarinin kampiis yol ag1 igerisindeki dagilim durumu goriilmektedir.
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Sekil 5.4. ETU kampiis yol aginda var olan kusurlarin konumsal gosterimi

Gergek zamanh olarak algilanma isleminin siirdiiriildiigii kampiis yol ag1 2x2
olarak tasarlanmigtir. Her iki ara¢ yoniide dikkate alinarak hem gidis hem de doniis olarak
kampiis yol aginin kusur taramasi gerceklestirilmistir. Ardindan yol aginda bulunan
kusurlarin  noktasal olarak yogunluk analizleri farkli hassasiyetlere gore
gergeklestirilmistir. Sekil 5.5°de yol kusurlarina ait nokta yogunluk analiz sonuglari yer

almaktadir. Kusurlarin bazi bolgelerde daha fazla yogunlastigi net olarak goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Kusurlarin meydana gelis yogunlugu

Gergeklestirilen tiim bu siireclerin ardindan manuel yaklasim ile yol aglarini

kontrol etmeye calisan ilgili kurumlar i¢in yiiksek dogruluk o

maliyet saglayan sistem saglanmistir. Ozellikle yerel belediyelere ait trafik yonetim

merkezleri ile yol kusurlarinin bulundugu konum verilerinin paylasilmasi ile V2I iletisim
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modelinin kurulmasi1 saglanabilir. Mevcut c¢alisma, yol kusurlarini tespit etmeyi
amaglayan genis bir teknoloji ¢ergevesini sunmakta ve sagladigi baz1 faydalar kisaca

Ozetlenmektedir.

Erken tespit: Yoldaki bozulmanin zamaninda tespit edilmesi, kazalarin
azaltilmasina ve insan hayatinin korunmasina katkida bulunabilir. Trafik bilesenlerinin

konfor ve giivenligini artirabilir.

Yiiksek dogruluk: Kullanilan nesne algilama modeli ile yol kusurlarinin ytiksek

dogruluk degeri ile algilanmasi neticesinde kullanicilara yiiksek giliven saglayabilir.

Erisilebilirlik: Elde edilen iirlinlin karayolu kusur tespit yaklasimlarina entegre
edilmesi, birlestirilen teknolojinin devlet kurumlarini, yerel belediyelere ve bireysel
kullanicilar1 kapsayan ¢esitli bir kullanic1 portfdyiiniin olusturulmast yol kusurlarina

erisilebilirligini kolaylastirilabilir.

Denetim: Bu yaklasim, yolun kusurlu boliimiiniin incelenmesi ve belirlenmesi
siirecinde olas1 insani karar hatalarmin hari¢ tutulmasini saglar. Dogruluk agisindan

yiiksek veri saglamasinin yaninda ¢alisan ve zaman tasarrufu imkani sunabilir.

Maliyet: Yol kusurlarinin tespitinde farkli yaklasimlarin oldugu ve genel olarak
sorumlularin manuel denetim sagladig1 gézlemlenmistir. Ayrica diger bir yaklagim olan
lazer ve 6zel kameralarda donatilmis araclarin ytliksek fiyat ile pazarlandigi bilinmektedir.
Her iki yaklagimda da yiiksek maliyet olustugu ve 6zel olarak algilama siirecine dahil
edildigi agiktir. Ancak bu ¢aligma kapsaminda elde edilen {iriiniin diisiik maliyetle tam

otomatik olarak yol kusurlarini algilamasi maliyet ve verimlilik acisindan uygundur.

Diger teknolojilerle entegrasyon: Bu arastirmanin otonom araglar gibi diger
teknolojilerle entegrasyonu giivenli ve konforlu ulagimin saglanmasini kolaylastirabilir.
Ayrica otonom arag teknolojisinin giderek hizlandig1 giiniimiizde 6zellikle D50 ve D60

kusur tiirlerinin ¢ok hizli sekilde onarilmasi gerekmektedir.
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Ulasim altyapist modern toplum ¢ercevesinde temel bir rol oynayarak insanligin
var olusundan beri her zaman toplumlarin gelismesindeki en 6nemli faktér olmustur.
Ulasim altyapisindaki olumlu gelismelerin sagladigi olanaklar toplumlarin ekonomik ve
sosyal kalkinmas iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Ozellikle kamu hizmeti olan saglik,
egitim, giivenlik gibi isleyislere erisimin kaliteli bir yol ag1 ile saglanmasi1 gerekmektedir.
Yol aglar toplumlar arasinda koprii gorevini iistelenerek bircok yonden etkilesimi
artirmaktadir. Etkilesim sayesinde kiiltiirel gelisim, bilgi ve fikir aligverisi, ticaret
olanaklar1 artmaktadir. Gegmisten gilinlimiize kadar uzanan tarihsel siirecte ulasim

altyapisindaki gelismeler toplumlari her zaman olumlu etkilemistir.

Karayolu ulagimin gergeklestigi yol aglarinin giinlimiizde farkli malzeme se¢imi
ve yontemler ile tasarlandigi goriilmektedir. Genel olarak yol aglari esnek, rijit ve
kompozit kaplama olarak ii¢ smnifta insa edilmekle birlikte esnek kaplama tistyapi
tasarimlarinda siklikla kullanilmaktadir. Trafik i¢in elverisli ylizey saglamasi, trafik yiikii
altinda olusacak deformasyonlara direng, kademeli ingaata uygunluk, bakim ve onarimin
kolay olmas1 ve yapimdan hemen sonra hizmete agilabilmesi esnek iistyapilarin daha sik
tercih edilmesinin ana sebepleridir. Esnek iistyapiya sahip yol aglart zaman igerisinde
yapisal bozulmalar ile karsilagmaktadir. Olusan bozulmalarin yol altyapisindan, serilen
malzemenin 6zellikleri, bolgenin iklim durumu, calisan elemanin kalifiyesi, yol agim
kullanan trafik kompozisyonu, bakim ve onarimina kadar bir¢ok nedenden etkilendigi

aciktir.

Yol aglarinda olusan yapisal bozulmalar yol hasar1 olarak adlandirilmaktadir.
Yanal catlaklar, boyuna catlaklar, timsah c¢atlagi ve cukurlar genel olarak tiim yol
aglarinda zaman igerinde meydana gelmektedir. Bu hasarlarin bakim ve onarim siiregleri
son derece dnemlidir. Yol bozulmalarinin teshis edilmesi, belirli bir bolgenin ekonomik
canliliginin korunmasi, yerel halkin refahinin saglanmasi, giivenli ve yeterli ulagim
hedefine ulasilmasi agisindan kritik 6neme sahiptir. Yol hasarlarinin belirlenme siireci
giinlimiizde daha ¢ok manuel olarak yapilmakla birlikte 6zel ekipmanlar ile donatilmas,

kamera ve lazer barindiran yiiksek maliyetli araclar ile de otomatik olarak yapilmaktadir.

201



6. SONUC VE ONERILER

Her iki sistemde de maliyet ve verim durumu bakimindan karsilastirildiginda elverisli bir

sistem olmadig1 goriilmektedir.

Yapilan tez calismasinda yol aginda meydana gelen kusurlarin kiiresel Olgekte
otomatik olarak belirlenmesi ve siniflandirilmasini saglayan bir gomiilii sistem insa
edilmistir. Japonya, Hindistan, Cek Cumhuriyeti, Norveg¢, Cin, ABD, Giircistan ve
Tiirkiye olmak iizere sekiz farkli lilkeden yol goriintiileri elde edilmistir. Giircistan ve
Tirkiye’ye ait yol goriintiileri yazar tarafindan akilli telefon ile toplanmustir. Ayrica D00,
D10, D20, D30, D40, D50, D60, D70, D80 ve D90 olmak {iizere 10 farkli yol kusuru
calismaya dahil edilmistir. Yol hasari ve yol kusuru terimleri farkli anlamlar1 ifade
etmektedir. Her yol hasari, kusur olarak algilanmakta ancak her yol kusuru, hasar olarak
algilanmamaktadir. D00, D10, D20, D40 ve D90 yol hasar1 olarak meydana gelirken

digerleri yol kusuru olarak nitelendirilmektedir.

Yol kusurlarmi algilama ve smiflama siirecinde tek dedektorlii algilama
modellerinden YOLOV5, YOLOv7 ve YOLOv8 kullanilmistir. Birgok kombinasyon ile
egitim siirecleri tamamlanmistir. Modellerin test siire¢lerinde Japonya, Hindistan, Cek
Cumbhuriyeti, ABD, Cin, Norveg ve Kuveyt iilkelerine ait yol goriintiileri kullanilmistir.
Bu iilkelere ait toplam 3.485 test goriintiisii icerisinden giin 15181, glines yansimast, bulutlu
hava, yagmurlu hava, karli hava ve golgeli kesim gibi gercek diinyada karsilasilabilen
farkli hava sartlarini igeren 84 goriintii test agamasinda kullanilmistir. Alti tilkeye ait 14
adetlik farkli goriintiilere ait test sonuglart EK-1’de yer almaktadir. Test isleminde 0,25
giiven degeri dikkate alinmistir. Bu deger 0-1 arasinda degiskenlik gostermektedir. Farkl
giiven araliklarinda test islemleri gergeklestirilmis olup TP olusumlarinin ¢ok oldugu FP
ve FN olusumlarinin az oldugu ideal deger elde edilmistir. U¢ modelinde kusur algilama,
cikarim zamani, F1 puani ve mAP degerleri bakimindan birbirlerine istiinliikleri
mevcuttur. F1 (0,56) puam1 ve mAP (0,564) degerleri incelendiginde modellerin
birbirlerine yakin sonuglar vermekle birlikte en iistiin degerlere sahip olan YOLOV7 ag
modelidir. Ayrica ¢ikarim zamanlarinin hesaplanmasi sadece Cin’e ait test veri seti
tizerinden gerceklestirilmistir. Ayn1 test seti lizerinden yapilan algilamada en yliksek
kusur yakalayan (64 adet) YOLOvS8 olmaktadir. Bu ag modelini sirast ile YOLOvV7 ve
YOLOV5 takip etmektedir. Test siirecinde goriintii basina saglanan algilama siiresinde

(6,3 ms) ve kusur basina algilama siiresinde (2,32 ms) YOLOVS diger modellere gore

202



6. SONUC VE ONERILER

iistiinliik saglamaktadir. U¢ modelin de farkli alanlarda {istiinliikler sagladig
goriilmektedir. Test seti icindeki goriintiilerde en ¢ok kusur algilayan YOLOVS, F1 puani
ve mAP degerlerinde YOLOV7 ve ¢ikarim zamanlarinda en hizli olan YOLOVS olarak

gozlemlenmistir.

Algilama ve smiflandirma analiz siireglerinin tamamlanmast ve kusur
algilamadaki basarili performansi dolayisiyla YOLOv8x’e ait agirlik dosyasi (best.pt)
gomiili sistem insasinda kullanilmistir. Donanim kisminda Jetson Xavier NX, Arducam
kamera modiilii, GPS alici, harici hafiza kart1 ve baglanti elemanlar1 yer almaktadir.
Donanim ve yazilim kismini igeren bu sistemin test siireci Erzurum Teknik Universitesi
kampiis yol aglarinda gerceklestirilmistir. Yaklasik olarak 4,5 km uzunlugundaki yol ag1
kusur bakimindan gercek zamanli olarak taranmistir. Taranan yol aginda 10 kusur
sinifindan 9 adeti yol aginda gézlemlenmistir. D00-517, D10-507, D20-50, D30-2, D40-
48, D50-18, D60-343, D70-25 ve D80-9 adet olarak gomiilii sistem tarafindan gergek
zamanlt olarak algilanmistir. Yol kusurlarinin ger¢cek zamanli olarak algilanma ve
siiflandirma siireci oldukga zorlu bir gorevdir. Algilanan ve siniflanan kusurlarin konum
bilgileri sisteme entegre GPS modiilii yardimiyla elde edilmektedir. Sisteme entegre bu
modil ile modelin algiladigi kusur siniflarimin konum bilgileri de saglanmaktadir.
Kusurlara ait konum bilgileri ArcMap ortaminda islenerek nokta (point) yogunluk
analizine tabi tutulmustur. Ozellikle kampiis yol agmin kuzey-dogu ve giiney
kesimlerinde yol kusurlarinin yogunlastigi goriilmektedir. Bu bilgiler yol ag1
sorumlularina ve kaplama serim islemini saglayan kurumlar i¢in geri bildirim saglamada

olduk¢a 6nemlidir.

Gergeklestirilen tiim bu siireclerin ardindan manuel yaklasim ile yol aglarini
kontrol etmeye ¢alisan ilgili kurumlar i¢in yiiksek dogruluk orani, verimlilik ve diisiik
maliyet saglayan sistem tasarlanmistir. Bu sistem ile kusurlarin erken tespit edilmesi ve
trafik bilesenlerinin konfor ve giivenliginin artirilmasi saglanabilir. Bakim ve onarim
siireclerinde hizlanma neticesinde yol aginin hizmet 6mriinde uzama ve 6zellikle kiigiik
tekerlekli mikro mobilite araglart siiriiciileri igin yiiksek giivenlik saglanabilir. Sistemin
karayolu kusur tespit yaklasimlarina entegre edilmesi, birlestirilen teknolojinin devlet

kurumlar ve yerel belediyelerce kullanilmasi durumunda yol kusurlarina erisilebilirligini
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kolaylastirilabilir. Ayrica son yillarda gelisimini hizli siirdiiren otonom arag teknolojisi

ile entegrasyonu durumunda siirecin hizlanmasi kolaylastirilabilir.

Yol kusurlari, olusumlar itibariyle sabit boyutlara sahip olmayan, i¢ ice ge¢mis
ve olusumu tahmin edilemeyen Ozelliklere sahiptir. Ayrica yol goriintiilerin toplanma
sekli, agis1, kalitesi, hava durumu ve iklim kosullar1 dikkate alindiginda birgok parametre
icermektedir. Tiim bu hususlar dikkate alindiginda ve yol kusurlarinin ger¢ek zamanl
algilanma durumunda iistiin donanim ve yazilim ekipmanlarina ihtiya¢ vardir. Sinirh
sartlar altinda en iyi performansi sergileyen kiiresel 6lgekli otomatik yol kusur tespit
sistemi ile yol aglarinda meydana gelen yol kusurlarinin algilanmasi ve simiflandirmasi
gerceklestirilerek AUS uygulama bigimi olan arag-altyapt (V2I) iletisim modeli tez

caligmas1 kapsaminda sunulmustur.
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EKLER

EK-1

1.1. YOLOV5I Modeli i¢in Test Sonuclar

Tez calismasi kapsaminda 3.435 adet yol gorintiisii test islemleri igin
kullanilmistir. Ancak bu sayida goriintiiniin sonuglarmmin metin igerisinde sunulmasi
zordur. Bu durum da dikkate alinarak Japonya, Cek Cumhuriyeti, Hindistan, Norveg,
ABD, Cin ve Kuveyt lilkelerinin hepsini igeren 14 adetlik yol goriintiilerinin test sonuglari
bu kisimda verilmistir. 14 adetlik yol goriintiileri gercek diinyayr temsil edecek sekilde
secilmistir. Giin 15181, karsidan giines yansimasi, bulutlu hava, yagisl hava, golgeli yol
kesimleri ve karli yol kesimleri gibi farkli iklim kosullarini barindiran gorsellerin
olmasima 6zen gosterilmistir. Test asamasinda birgcok giiven degeri ile test seti analiz
edilmistir. TP olusumunun en fazla oldugu ve FN ve FP degerlerinin en diisiik seviyede
oldugu giiven degeri 0,25 olarak belirlenmistir. Test slirecinde kullanilan yol gorselleri
0,25 giiven degeri lizerinden test edilmistir. YOLOvS1’ye ait test sonuglari iilkesel olarak
Sekil EK-1.1 ve Sekil EK-1.7 arasinda verilmektedir. Kuveyt iilkesine ait gorsellerin
gorlintii boyutlarinin ve elde edilme agisinin farkli olmasi bazi goriintiilerde kusurlarin
yakalanamamasi yani FN olusumunu meydana getirmektedir. Bu durum nesne

algilamanin hassas bir siire¢ oldugunun en biiytik kaniti durumundadir.
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Sekil EK-1.1. ABD iilkesine ait kusur algilama sonugclari
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Sekil EK-1.2. Cek Cumbhuriyeti iilkesine ait kusur algilama sonuglari
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Sekil EK-1.3. Cin iilkesine ait kusur algilama sonuglari
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Sekil EK-1.4. Hindistan iilkesine ait kusur algilama sonuglar1
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Sekil EK-1.5. Japonya iilkesine ait kusur algilama sonuglari
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Sekil EK-1.7. Norveg iilkesine ait kusur algilama sonuglar
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1.2. YOLOV7x Modeli i¢cin Test Sonuclar

Tez calismasi kapsaminda 3.435 adet yol goriintlisii test islemleri igin
kullanilmistir. Japonya, Cek Cumbhuriyeti, Hindistan, Norveg, ABD, Cin ve Kuveyt
iilkelerinin hepsini igeren 14 adetlik yol goriintiilerinin test sonuglar1 bu kisimda
verilmistir. 14 adetlik yol goriintiileri ger¢ek diinyay: temsil edecek sekilde secilmistir.
Glin 15181, karsidan giines yansimasi, bulutlu hava, yagish hava, golgeli yol kesimleri ve
karli yol kesimleri gibi farkli iklim kosullarin1 barindiran gorsellerin olmasina 6zen
gosterilmistir. Test agsamasinda bir¢cok giliven degeri ile test seti analiz edilmistir. TP
olusumunun en fazla oldugu ve FN ve FP degerlerinin en diisiik seviyede oldugu giiven
degeri 0,25 olarak belirlenmistir. Test stirecinde kullanilan yol gorselleri 0,25 giiven
degeri tizerinden test edilmistir. YOLOV7X ye ait test sonuglari tilkesel olarak Sekil EK-
1.8 ve Sekil EK-1.14 arasinda verilmektedir.
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1.2. YOLOV8x Modeli i¢cin Test Sonuclari

Tez calismasi kapsaminda 3.435 adet yol goOriintlisii test islemleri igin
kullanilmistir. Japonya, Cek Cumbhuriyeti, Hindistan, Norveg, ABD, Cin ve Kuveyt
iilkelerinin hepsini igeren 14 adetlik yol goriintiilerinin test sonuglar1 bu kisimda
verilmistir. 14 adetlik yol goriintiileri ger¢ek diinyay1 temsil edecek sekilde secilmistir.
Giin 15181, karsidan giines yansimasi, bulutlu hava, yagish hava, golgeli yol kesimleri ve
karli yol kesimleri gibi farkli iklim kosullarin1 barindiran gorsellerin olmasina 6zen
gosterilmistir. Test asamasinda bir¢ok giliven degeri ile test seti analiz edilmistir. TP
olusumunun en fazla oldugu ve FN ve FP degerlerinin en diisiik seviyede oldugu giiven
degeri 0,25 olarak belirlenmistir. Test stirecinde kullanilan yol gorselleri 0,25 giiven
degeri iizerinden test edilmistir. YOLOV8X ye ait test sonuclari iilkesel olarak Sekil EK-
1.15 ve Sekil EK-1.21 arasinda verilmektedir.
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