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GOMULU PLATFORMLAR ICIN  KUSBAKISI ~GORUNTULER
UZERINDEN DERIN OGRENME TEMELLI GERCEK ZAMANLI SERIT
ISARETI TESPIT SISTEMI

OZET

Otonom araglar son yillarda biiyiik 6nem kazanmaktadir. Serit takip sistemleri otonom
araglarin en 6nemli bilesenleridir. Serit takip islemi icin serit isaretlerinin basarili bir
sekilde tespit edilmesi gerekmektedir. Bu calismada otonom araglar igin serit
isaretlerinin tespitine yonelik derin Ogrenme temelli gergek zamanli bir yontem
onerilmektedir.

Onerilen yontemde kameradan alinan gériintiiler dncelikle kus bakis1 goriintiilerine
cevrilmekte ve serit isaretlerinin bulunmasi nesne tespit problemi olarak ele
alinmaktadir. Nesne tespiti isleminde derin 6grenme kullanan YOLO y6nteminden
faydalanilmaktadir. YOLO yontemiyle serit isaretleri sinirlayict kutular igine alinarak
tespit edilmektedir. Bu simirlayici kutularin ortasinda olusturulan ¢izgiler sayesinde
ters kus bakisi doniisiimii sonrast serit isaretlerinin orijinal goriintiideki yeri tespit
edilmektedir.

Son islem asamasinda tespit edilen serit isareti konumlar filtrelenerek islenmektedir.
Boylece anlik serit isareti tespit edilmeme durumlarinin performansa olast olumsuz
etkisi giderilmektedir. Ayrica onerilen yontem gomiilii platformlarda gercek zamanh
calisma yetenegine sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Gémiilii Platform, Otonom Araglar, Serit isareti
Tespiti.
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REAL-TIME DEEP LEARNING BASED LANE MARKING SYSTEM OVER
BIRD’S EYE VIEW FOR EMBEDDED PLATFORMS

ABSTRACT

Autonomous vehicles have gained importance in recent years. Lane detection systems
are most important components of autonomous vehicles. Lane markings are need to
be detected successfully for lane detection systems. In this study, deep learning based
real time method is proposed for lane detection for autonomous vehicles.

In the proposed method, images that captured from camera is converted to bird’s eye
view perspective and the presence of lane markings are considered as object detection
problem. In object detection process, YOLO method that using deep learning is used.
The lane markings area is detected in bounding boxes thanks to YOLO method. With
the lines that are center position of bounding boxes, lane markings in the location of
original image is detected after reverse bird’s eye view image transformation.

At the last step of processing, filtering to the detected lane marking locations. Thus,
the negative impact of the instances not detected instantly are eliminated. Additionally,
the proposed method is capable of working real-time on embedded platforms.

Keywords: Deep Learning, Embedded Platforms, Autonomous Vehicles, Lane
Markings Detection.
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GIRIS

Giliniimiizde ara¢ kullanimi geg¢mis yillara gore biiyiikk bir ivme ile artmaktadir.
OICA’nin verilerine gore 2018 yilinda diinyada toplam 10 milyon arag {iretilmistir. Bu
araglarmn 1,5 milyonu iilkemizde iiretilmistir [1]. Uretim miktarlarinin bu denli artmas:
ile beraber tuketicilerin yeni ihtiyaclart dogmakta ve bu ihtiyaclart karsilamak
amaciyla gelistirilen yeni otomobil teknolojileri giinden giine artmaktadir. Otomobil
ureticileri yeni istekler ve genisleyen otomobil piyasasinda farklilik yaratmak
amactyla gerek elektrikli gerek fosil yakith araglarda siiriicii hayatini koruyan, diger

araglarla iletisimde olan ve arag siiriis keyfini artiran teknolojiler gelistirmektedir.

Diinyaya daha az zarar veren, daha az yakit tiiketimi ve maliyeti olan elektrikli araglar
olduk¢a 6n planda bulunmaktadirlar. Bu tiir gelismelere ragmen artan arag sayisiyla
beraber kaza oranlar1 da oldukga yiilkselmektedir. Diinya Saglik Orgiitii’niin (World
Health Organisation - WHO) yayinladigi rapora gore 2030 yilinda kayipli trafik
kazalar1 diinya genelinde ilk bese girecektir ve her yil bu olusan kazalarda insan
kayiplarinin 100 binde 18’ini (1,4 milyon yolcu) trafik kazalari olusturmaktadir.
Ulkemizde olusan kayipli ve yaralanmali trafik kaza oran1 2006°dan beri olusan trafik
kazalarina oranla neredeyse iki kat artmistir. Yine bu rapora gore olusan kazalarda

6Olenlerin ylzde 43,2 sinin siiriiciiler olusturdugu gostermektedir [2].

Trafik kazalarinin Onlenmesi ve yolcularin daha gilivenli seyahat edebilmesi
giiniimiizde en Onemli konular arasinda yer almaktadir. Bununla beraber arag
kullanicilarinin istekleri ve tercihleri de siiriiciiye yardimci olan bu tlir sistemlerden
yana olmaktadir. Bu tiir sistemlere genel olarak ileri Siiriis Destek Sistemleri (Advance
Driver Assistance Systems - ADAS) olarak adlandirilmaktadir. Ureticiler i¢in gerek
otonom araclar, gerekse ileri siiriicii destek sistemleri popiilerlesen diinyamizin

olmazsa olmazlari arasinda gortilmektedir.

Bu tez calismasinda ileri siirtis destek sistemlerinden seritten ayrilma tespit
sistemlerine alternatif bir yonetem gelistirilmistir. Tez ¢alismasinin birinci boliimde

ara¢ teknolojileri hakkinda bilgiler verilmistir. Teknolojinin hangi yonde ilerledigi

1



hakkinda detaylardan bahsedilmistir. Calismanin ikinci boliimde seritten ayrilma tespit
sistemlerinin diinyaca belirlenmis standartlar1 ve sistemler hakkinda genel bilgiler
verilip, yaygin olarak kullanilan algilayicilar hakkinda bilgiler sunulmustur.
Calismanin ti¢lincii boliimiinde yapay zeka teknolojilerinin kullanim alanlar1 ve genel
olarak kullanim amagclar1 hakkinda bilgi verilmistir. Trend bilimin teknolojiye etkisi
ve avantajlar1 hakkinda detaylar verilmistir. Calismanin dordiincii boliimiinde ise derin
O0grenme ile nesne tespiti yapabilen YOLO algoritmas1 hakkinda detaylar sunulmustur.
Egitim, test ve son islem siireclerinin gelistirme asamalar, literatiirde yapilan diger
calismalara gore karsilastirlamalari ve deneysel sonuglar anlatilmistir. Bu tez
calismasinin son bolimiinde ise genel olarak ¢alismada elde edilen sonuglar ve
kazanimlar hakkinda bilgi verilmis olup gelistirilen yonteme yapilabilecek olasi

tyilestirmelere yer verilmistir.



1. ARAC TEKNOLOJILERI

100 yili askin siiredir gelistirilen arac¢ teknolojileri uzun yillar iizerinde yapilan
calismalar ve gelistirmeler sonucunda ortaya ¢ikmis olup kullanicilarinin sadece bir
noktadan digerine ulasimini saglamaktan 6te rahatin1 ve konforunu da daha iyi bir
noktaya tagimasi amaciyla gelistirilen sistemler toplulugu olarak anilmaktadir. Arag
teknolojileri temel olarak mekanik, kimyasal, elektrik ve elektronik teknolojilerden
olugsmaktadir. Bu teknolojiler kimi zaman bir arag¢ i¢i eglence sistemi teknolojisi
olmakta, kimi zaman dogaya daha az zarar veren bir motor teknolojisi olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Bu c¢alismada ara¢ ig¢i siirlicii emniyeti i¢in kullanilan

elektronik sistemler ve teknolojiler {izerine odaklanilmistir.

Gunumuzde araclarda elektrik ve elektronik sistemler, bircok kimyasal ve mekanik
teknolojinin Oniline ge¢cmekte ve araclarin i¢inde kullanilan mekanik teknolojilerin
gitgide elektrik ve elektronik temelli teknolojilere doniismesine neden olmaktadir.
Diinya giivenlik standartlarmi belirleyen Global-NCAP kurulusunun 6nemli alt
kuruluslarindan Euro-NCAP’in belirledigi siiriicii, yolcu giivenligini ve siiriicii destek
sistemlerinden aldig1 puanlara gore iireticiler araglarini Uretebilmekte ve belirlenen

puanin altindaki arag¢larin iiretimine izin verilmemektedir. Euro-NCAP araglart;

¢ Yolcu koltugu giivenligi,
e Cocuk koltugu giivenligi,
e Yaya giivenligi,

e (Qtuvenlik asistanlari

seklinde 4 ana baslik altinda incelemektedir [3].

Giivenlik asistanlar1 her gecen giin yeni eklenen ve yenilenen teknolojilerle siiriicii ve
yolcu giivenligi standartlarini yukariya tasimasiyla dikkat ¢ekmektedir. Giivenlik
asistanlart siiriiciilere seyir halinde temel seviyede uyar1 ve kontrol amaclariyla
kullanilmaktadir. Bu sistemler olusabilecek dikkatsizlikleri dnceden tespit edip can ve

mal kayiplarina sebep olacak kazalarin 6niine gegmeyi hedeflemektedir.



Dilinyaca kabul edilen ara¢ glvenlik sistemlerinden elektronik denge kontroli,
otomatik acil durumda frenleme (AEB), kor nokta takibi, serit takip uyar1 sistemleri
(LDWS), hiz takibi ve uyar sistemleri sik¢a kullanilan bazilaridir. Bu teknolojiler
sensOr, radar, konum, gorii ve bu gibi algilayicilarin karmalar1 kullanilarak

gelistirilmektedir.

Her algilayicinin avantajlar1 ve dezavantajlari bulunmaktadir. Literatiirde yapilan
algilayicili calismalar hakkinda bilgiler [4]’te detayli olarak anlatilmistir. Sensor tipi
algilayicilar, genel olarak fiziksel ortamdan aldigi 6l¢iim sonuglarini analiz ederek
calismaktadir. Araglarda sik¢a kullanilan dahili ve harici sensorlerden alinan verilerin
ani degisimine gore kazanin etkisini azaltan sistemler bu tir sistemlere drnek olarak
gosterilebilmektedir. Radar tipi algilayicilar, belirli dalga boylarinda yaydiklar1 ve
fiziksel cisimlerden donen ses, 151k ve radyo sinyalleri lizerinden yapilan Glgiim
analizleri ile calismaktadir. Populer olarak uzun menzilli radar ve Lidar sistemler
aracin bulundugu seritteki konumu ve diger araglarla olan mesafelerini hesaplayan
sistemler drnek gosterilmektedir. Konum tipi algilayicilar, uydular ve baz istasyonlari
gibi diinya tzerindeki lokasyonu oldukga hassasiyetle belirlenmis noktalar iizerinden
mesafe hesaplama sonuglarini analiz ederek g¢aligmaktadir. Gori tipi algilayicilar,
kamera gibi gorsel sensorlerin olusturdugu, gergek dinyadaki cisimlerin gorsel
ogelerle iliskilendirilen ¢iktilarin analiz edilmesiyle ¢alismaktadir. Bu tip algilayicilar
diger sensorlere gore basar1 oranlar1 yliksek olmasi sebebiyle ara¢ teknolojilerinde
olduk¢a sik kullanilmaya baglanmigtir. Karma temelli algilayicilar, birden fazla
algilayicinin birlikte kullanildigi boylelikle daha yiksek performans elde etmeyi
hedefleyen sistemlerdir. Ancak birden ¢ok algilayicinin birlikte kullanilmasi

karmasiklik problemlerine yol acabilmektedir.

Bu ¢aligmada arag ici kamera ile gorii temelli algilayict sistemler kullanilarak Serit

takip uyar: sistemleri lizerine 6zgiin bir ¢alisma gergeklestirilmistir.



2. SERITTEN AYRILMA UYARI SiISTEMLERI

Seritten ayrilma tespit sistemleri siiriiciilerin dikkatsizlik, dalginlik, uykusuzlukla
beraber uykuya dalma gibi istemsiz sekilde olusan bulunduklari seritten ayrilma

eylemlerinin sonucunda olusabilecek kazalar1 6nlemeyi amaglamaktadir.

Sekil 2.1. Otoyol serit isaretleri [24]

Otoyollarda bulunan serit isaretleri tam diiz veya kesikli halde Sekil 2.1°de
gosterildigi gibi bulunmaktadir. Trafik kurallarina gore araclar serit degisimlerini
kesik ¢izgili seritlerde yapabilmektedir. Serit takip sistemleri, otoyolda bulunan serit
cizgilerinin konumlarini ve aracin bu seritlere yaklagsma hizlarini analiz ederek seritten
ayrilma durumlar1 tespit edilebilmektedir. Bu tiir serit degisim durumlarinda arag
kullanicilar1 uyarilarak aracin sabit seritte bulunmasi saglanmaya calisilmaktadir.
Seritten ayrilma uyar1 sistemleri, Avrupa Birligi Komisyonu tarafindan gelistirilen
otomotiv standardina gore gelistirilmektedir. Bu standarda gore istemsiz serit degisim

hizi 0,1 m/sn — 0,8 m/sn olarak belirlenmistir. Seritten ayrilma uyari sistemleri



60km/saat hizin altinda ¢alismamakta ve yanal bolgelerdeki seritlere 30cm’den daha

fazla yaklasildiginda uyari iiretmektedir.

Seritten ayrilma tespit sistemlerinde ¢ogunlukla gorii temelli sistemler
kullanilmaktadir. Bu sistemlerin ilk agsamasi serit tespiti olup ikinci asamada seritten
ayrilma tespiti yapilmaktadir. Dolayisiyla yol iizerindeki seritlerin tespiti sistemin
basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Gorii temelli sistemler, Sekil 2.2’de gosterilen
hava sartlari, 151k yansimalari, lens 151k yogunlugunun artmasi, yoldaki asinmalar,
yoldaki catlaklar, az 1siklilik, yolda olusan golge gibi olusan durumlardan
etkilenebilmektedir. Bu durum sistemlerin diizgiin ¢alismamasina ve hatta bazi
durumlarda aksamasina sebep olabilmektedir. Bu tiir sistemler, kalibrasyon ayarlarina
cok bagimhidir ve herhangi bir fiziksel kalibrasyonun bozulmasindan olumsuz

etkilenmektedir.

Sekil 2.2. Araglar seyir halinde iken kamera ile aliman bozucu etkilere sahip
goruntdler (a) ve (b) Karanlikta 1s1k patlamasi (C) ve (d) Golge ve bozucu etkenler

Literatiirdeki ¢aligmalarda kullanilan yontemler kamera ile alinan bu goriilerin

sistemler tarafinda iglenmesiyle olugsmaktadir. Bu tiir ¢aligmalar;



e Geleneksel goriintii isleme temelli yontemler,

e Ogrenme temelli yontemler

olarak iki ana grupta toplanabilir. Bu calismada giiniimiizde kullanimi oldukga

yayginlasan 6grenme temelli bir yontem gelistirilmistir.

Literatirde geleneksel goriintii isleme temelli yontemler, [24,55,58,59,61] dekKi
calismalarda ve [4]’teki ¢alismada anlatilmistir. [24]’te yapilan ¢alismada geleneksel
goriintli isleme yontemleri icin kesikli serit isaretlerinin devamli serit isaretlerinin
tespitine gore yarattig1 zorluga ¢ozim Uretmektedir. Kesikli serit isaretlerinin tespiti
icin zamanda surekli yonteme giren gercevelerin ardisik sekilde alinan gorlntilerde
bir ortalamasi alinarak serit isaretlerinin goriintiideki tespit problemlerini ¢ozmektedir.
Ortalamasi elde edilen imgede ters perspektif doniisiimii yapilarak serit isaretlerinin
girdi imgeye dik ve birbirlerine paralellik 6zelligi kullanilmaktadir. Yontemde serit
isaretlerinin tespiti icin Hough doniisiimii sayesinde olas1 serit isaret noktalar1 elde
edilmektedir. Olusabilecek yol yiizeyindeki bozucu etmenlerden etkilenmemek
amaciyla girdi 1-boyutlu korelasyon isleminden gegirilermekte ve koralasyon ¢ikisi

elde edilen veri RANSAC verilerek olasi serit isaretlerinin tespiti yapilmaktadir.

[55]’daki ¢alismada, [56]’de yapilan Hough doniisiimii ile MSER (Maximally Stable
Extremal Regions) tabanli bir serit tespit yontemi dnerilmektedir. Yontemde baslangig
olarak MSER ile serit isaretlerinin tespiti yapilmaktadir. MSER, iirettigi sonuglarin
tamaminda serit isaretleri bulunmamaktadir. Bu sonuglarin bir kismii elemek igin
oncelikle yontemde gelistirilen bir aritma algoritmasi ile 6zellik noktalar1 elde
edilmekte ve bu 0Ozelliklerle gercek serit isaretlerinin tespiti PPHT (Progressive
Probabilistic Hough Transform) [57] ile saglanmaktadir. Olas1 serit isaretlerinin tespit

edilememe problemini ¢6zmek adina Kalman fitresi uygulanmaktadir.

[59]’da Onerilen yontemde baslangicta yol yiizeyi tespit edilmekte ve yol yiizeyi
disindaki olasi islemler engellenmektedir. Bu yol ylzeyi tespiti icin Gabor dokusal
Ozellikler (Gabor textural features) ve ortalama-kaydirma kiimelemesi (mean-shift
clustering) kullanilmaktadir. Serit isaretlerinin tespiti i¢in sirasiyla yonlendirmeli filtre
(steerable filter), IPM, Hough doniisimi ve MSAC (M-estimator Sample and

Consensus) [60] yontemlerinin kullanilmaktadir. Serit isaretlerinin tespit edilememe



durumlarii engellemek igin genisletilmis Kalman filtresi (extended Kalman filter)

kullanilmaktadir.

[58]’de dnerilen yontemde istenmeyen serit degisimlerini tespit etmektedir. Yéntemde
kameradan alinan goriintiiler ilk olarak PLSF (Piecewise Linear Stretching Function)
yontemi ile renkli gorintl gri seviyeli [0, 1] degerleri araliginda gri seveiyeli
gorunttye cevrilmektedir. Serit isaretlerinin tespit asamasinda islemsel yiikiin
azaltilmasi i¢in belirlenen bir ROI’de, sol ve sag serit ¢izgileri tespit etmek amaciyla
bolunmektedir. Ardindan Hough doniisiimii yardimiyla serit isaretleri ile ilgili
parametreleri kestirmek icin Oklid uzaklig1 tabanh aday ozellikler ¢ikarilmaktadir.
Boylece Onerilen serit isaretleri arasindaki degisikligi tanimlanabilmekte ve

olusturulan seritten ayrilma 6l¢ii degeri yorumlanarak siiriicli uyarilmaktadir.

[61]’de Onerilen yontemde mobil bir robot sistem iizerinde gercek zamanli Hough
dontigiimii ile serit isaretlerinin tespiti gergeklestirilmistir. Yontemde ilk olarak 1-
boyutlu Sobel filtresinin ile esikleme uygulanmaktadir. Ardindan Hough donUsiimii
ile girdideki devamli ¢izgiler tespit edilmektedir. Bu gizgiler incelenerek serit
isaretlerinin goriintiideki yeri iki agsamada tespit edilmektedir. Bu inceleme sirasinda
ilk asamada serit isaretlerinin birbirine olan parallellik 6zelligi faydalanilarak ters
perspektif doniistimii kullanilmaktadir. Bu doniisiimiin sonucunda serit isaretlerinin
paralel olmasi 6zelligiyle bu paralel dogrulardaki noktalarin birbirine olan uzakliklar
esit oldugu kabul edilmektedir. Ikinci asamada serit isaretlerinin genisligi bilinen
degerlerde olup olmadig: kontrol edilmektedir. Ters Perspektif sonucu Hough skoru
yiiksek olan paralel ciftler serit isareti olarak belirlenmektedir. Paralel ciftler
bulunamadiginda tek serit isareti olup olmadigi kontrol edilmekte ve Hough skoru en

yiiksek degere sahip olan ¢izgiler serit isareti olarak tespit edilmektedir.

Literatlirde derin 6grenme kullanilarak serit tespiti yapilan ¢aligmalar incelendiginde
birgok farkli yaklasim ile karsilasiimaktadir. [12]’deki ¢alismada, derin &grenme
algoritmalarinin yiiksek islem harcama kapasitesini azaltmak amaciyla farkli yaklagim
olarak sistemi iki evrisimsel sinir ag olarak ele almaktadir. Bu aglarin birincisi
smiflandirma amagli kullanilmaktadur. ikincisi agda yapilan serit simiflandirma ve serit
regresyon kayiplarinin toplamindan olugmaktadir. Diger nesne tespit algoritmalarina

gore sinirlayict kutu kullanmak yerine piksel tabanli nesne tespiti dnerilmistir.



[13]°deki calismada, uzun kisa zamanli bellek (LSTM) metodundan tiiretilmis
evrigimsel sinir aglartyla (CNN) tekrarlayan sinir aglarini karigtiran bir ConvLSTM
yontemi iceren yontem 6nerilmistir. Bu yontem kodlama ve kod ¢oziicii bloklarindan
olusmaktadir. Yontemde 6ncelikle veri setinden ardarda CNNEncoder kodlayicisina
alman imgeler, girdinin zaman-ozellik haritasi ¢ikarilmak tizere girmektedir. Bu
kodlayici ¢ikisindaki 6zellik haritasi ConvLSTM tabanli yonteme sokulup burada seri
isaretlerinin tespiti tahmini icin islenmektedir.. Islenen bu imge c¢ergeveleri
CNNDecoder kod c¢ozicusiine sokularak serit isaretlerinin tespit tahmini

yapilmaktadir.

[14]°deki galismada, araglarin 6n boliimiinden bulunan kameradan alinan goriintiiler
tizerinden yapilan Ters Perspektif Doniisiimii (IPM) sonras1 serit isaretlerinin belirgin
renk gecisi kullanilarak Oneri haritas1 olusturulmaktadir. Bu 6neri haritasinda elde
edilen sonuglara gore serit isaretlerinin konumunun bulunmasi gerceklestirildikten
sonra LSTM tabanli serit tespit agina sokularak egitim i¢in gerekli olan etiketli veri

maliyetini diisiirmekte ve daha az islem yiikii saglayan bir sistem elde etmektedir.

[15]°deki calismada Onerilen yontemde araglarin yanal bolimlerine yere bakacak
sekilde yerlestirilen kameralardan alman imgeler 6ncelikle belirli araliklarla 1zgara
seklinde bolinmektedir. Her bir boliinen i1zgara kendi igerisinde serit isaretleri
aramaktadir. Eger serit isareti bulursa, isaretin imgedeki oryantasyonunu ve bulundugu
pozisyonu belirlemektedir. Bu yontem sayesinde bulunan serit isaretlerinin

pozisyonlarimi yiiksek dogrulukla bulabildigi iddia edilmektedir.

[16]°da Onerilen ¢aligmada, hem serit isaretleri hem de trafik isaretleri tespit
edilmesine odaklanilmistir. Yontemde bir aracin etrafini 360 derece kapsayacak
sekilde konumlandirilmis kameralardan alinan goriintiiler tizerinde ¢alisilmistir. Bu
yontem goruntller uzerinde oncelikle birden fazla aga yardim edebilen bir evrisimsel
sinir ag1 gelistirilmistir. Bu gelistirilen ag hem serit isaretlerinin tespitinde, hem de
trafik isaretlerinin tespitinde rol almaktadir. Bu evrisimsel sinir aginin ¢ikisinda bir
tekrarlayan sinir ag1 bulunmaktadir. Bu tekrarlayan sinir ag1 ge¢misten bilgiler

bulundurarak tespit sonuglarinin dogrulugunu artiran bir rol almaktadir.

[17]°deki ¢alismada arag etrafina yerlestirilmis 360 derece kameralar ile arag park yeri

problemlerini ¢ézmest igin serit isaretlerinin tespit temelli yontem onermistir. PSV
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veri setleri kullanilarak gelistirilen bu yontemde ilk olarak CNN katmani
kullanilmakta ve ¢ikisinda VH-stage olarak adlandirilan dikey ve yatay sinirlandirma
ag1 bulunmaktadir. Bu iki agin ¢ikisi toplayicilar ve bir dizi CNN ile cikista
sonlandirilmaktadir. Cikistaki goriintiide bu ag sayesinde dikey ve yatay sekilli serit

isaretleri tespit edilebilmektedir.

[18]’de oOnerilen galismada giris imgesi (640%x480) cok kiglk kafes seklinde
smirlayict kutulara (4x4) bolutlemektedir. Bolutlenen r kafes seklindeki smirlayici
kutular yontem gelistiricileri tarafindan toplanan etiketli verilerle evrisimsel sinir aga
girmektedir. Her bir kafes etiketli verinin kendi igerisinde bulunup bulunmadigini
belirlemektedir. Bu evrisimsel sinir ag1 ¢iktisina gore serit isaretinin bulundugu bitisik
siirlayict  kutular ayni serit isaretini tasrif ederek serit isaretlerinin tespiti

yapilmaktadir.

[41] de oOnerilen galismada bir aracin 6n boliimiine yerlestirilmis agil bir kameradan
alinan goriintiiyle serit isaretlerini ve yol yiizeyini tek imgeden ¢ boyutlu uzayda
tespit edebilmektedir. Yontem sirasinda sentetik ti¢ boyutlu seritler olarak adlandirilan
veri seti olusturulmus ve kullanilmigtir. Yontemde iki ag kullanilmaktadir. Ham imge
CNN temelli gelistirilen bir aga girerek yol yiizeylerinin tespitini saglamaktadir.
Gelistirilen bu agin belirli bogumlarindan paralel sekilde alinan ¢ikislar, ters perspektif
doniistimiiyle kus bakisi goriiniise projekte edilmektedir. Dontisiim sonrasinda baska
bir CNN temelli gelistirilen ag kus bakis1 goriintiiler iizerinde calismaktadir. Uretilen
her ¢ikis kilavuzlu bicimde serit isaretlerinin 6grenebilmesini saglamaktadir. Bu
stiriilen ag serit isaretlerinin tespitini ¢ boyutlu olarak tespit edebilmektedir. Bu
yontemle 0-30 metre araliginda dogrusal olan ¢izgiler Uretilmekte ancak 30-80 metre
araliginda ti¢ boyutlu uzaydan serit isaretlerinin tespiti ile dogrusal olmayan egik

sekilde serit isaretleri Uretilmektedir.
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3. YAPAY ZEKA

Yapay zekanin tarihi oldukca yeni olmakla beraber 1950°1i yillarda Alan Turing ile
baslayan seriiven ilk 1956 yilinda yapilan ilk yapay zeka konferansiyla yol almaya
baslamis olup, 2002 yilinda gelistirilen bir otonom siipiirge engellere takilmadan
carpmadan temizlik yapabilmistir. Bu tiir gelismelerden sonra son 15 yilda Google,
Amazon, Nvidia ve Tesla gibi firmalar bu alandaki potansiyeli gorerek yapay zeka
teknolojilerine milyarca dolar yatirim yapmustir. 2017 yilinda Google’in gelistirdigi
bir yazilim olan AlphaGo, uluslararasi oyun olan Go oyun sanatinda diinyanin en iyi
oynayan insanini yenmesi ve Tesla’nin gelistirdigi tam otonom otomobillerin

sokaklarda gérmemiz yeni bir ¢ag agmustir.

Yapay zeka, guniimiizde geleneksel ¢oziimlerin yetersiz kaldigi yerlerde insan gibi
deneme yanilma yontemiyle sistemler hakkinda bilgi edinebilen, hatalardan ders
cikararak gorevleri 6grenmeyi basarabilen ve kendisini her gecen giin gelistirebilen bir
teknolojidir. Yapay zeka genel olarak bilgisayar gibi bir makinenin insana 6zgii oldugu
diigiiniilen bir konuda ya da genel baglamda anlam ¢ikarma, fikir yiiriitme, belirli
sezilere cevap verme gibi yetenekleri yerine getirebilen metodlar ve algoritmalar
toplulugu olarak anilmaktadir. Yapay sinir aglart (YSA), geleneksel yontemlerin
aksine dogrusal olmayan veri odakli yaklagimlardir. YSA’lar insan beyninin 6grenme
sirasinda karmagik ve dogrusal olmayan verilerin analizini yapmasi gibi girdi verilerin
altinda yatan veri iliskisini tanimlayabilir 6grenebilir, ¢iktilarla arasinda baglar

kurabilir. Bu gibi 0zelliklerinden dolay: giiniimiizde tercih edilmektedir [50].

Yapay zeka ile gelistirilen metodlar ve algoritmalar, sadece bir sisteme 6zel olmayip
ayni metoda cevap verebilen birden fazla sistem bulunabilmektedir. Buna en iyi 6rnek
olan ayni metodla kullanilan sistemler, kimi zaman bir uzay aracinin yere inisini
hesaplamada kimi zaman bir sa¢ tanesinin biiyiime oranin1 hesaplamada

kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglari, gelistiriciler tarafinda insan sinir hiicrelerinin yapisindan ilham

ahinarak gelistirilmistir. Insan vicudunda ve beyninde bulunan sinir ag1 yapisindan
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esinlenerek gelistirilmistir. Nispeten insan beyninin elektronik modellerine
benzemektedir. Yapay sinir aglari, veri setlerini siniflandirmak, anlamlandirmak,
tahminde bulundurmak gibi dogrusal olmayan islevlerin yerine getirilmesini saglayan

ampirik yapilar olarak goriilmektedir.

Gunumuzde yapay sinir aglart insan beyninden daha az karmasik oldugu kabul
edilmektedir. Yapay sinir aglar1 birbirlerine birebir baglanmis birden fazla olusabilen

baglarin belirli bogumlarda birleserek girdilere cevap Ureten yapilardir.

Yapay sinir agi, birbirlerine bagli ve birbirleri arasinda bilgi aligverisi yapan ndron
yapilart barindirmaktadir. Bu noronlar birden fazla ozelligi algilayan ag
katmanlarindan olugmaktadir. Her katman kendinden 6nceki katmandan aldig1 farkl
girdilere cevap veren bir ¢cok norona sahiptir. Birden fazla olusan katmanlar, ¢cok
katmanli sinir aglar1 (multi-layer feedforward networks) olarak adlandirilmaktadir. Bu
tip sinir aglari, Sekil 3.1'de gosterildigi gibi li¢ katmandan olusmakta ve bunlar girdi
(input layer), gizli (hidden layer), ¢ikt1 (output layer) katmanlaridir. Girdi bolimu
genellikle biyik vektor bigciminde ham bilgiler bulundurmaktadir. Girdi katmani, gizli
katmana bu ham bilgileri aktarmaktadir. Girdi ve ¢ikt1 katmani arasindaki boliim “gizli
katman” olarak adlandirilmakta ve gizli katman n adet katmandan olusabilmektedir.
Gizli katman, girdi katmanindaki bilgileri ve Ozellikleri ¢ikararak Ogrenmeyi
saglamakta ve ¢ikti katmanina bu bilgileri anlamlandirmaya g¢alismaktadir. Cikti

katmani, girdilere cevap alinan katmandir [52, 53].

Girig Katmani Hidden layer Cikig katmani

INPUTS Outputs

Sekil 3.1 Basit bir yapay sinir ag1 [51]

Yapay zeka, asagidaki gibi kullanim alanlarina sahiptir.
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e Dogal dil isleme [43],

e Konusma [44],

¢ Planlama, zamanlama, optimizasyon [46],
e Robotik [47],

o GOrii [45]

Makine 6grenmesi, kendi igerisinde Derin 6grenme ve Tahmine dayali analitik olarak
ayrilmaktadir. Dogal dil isleme, kendi igerisinde ¢eviri, siniflama, kiimeleme, bilgi
¢ikarma olarak ayrilmaktadir. Konusma, kendi i¢erisinde konusmadan yaziya, yazidan
konusmaya c¢evirme olarak ayrilmaktadir [48]. Bu tez calismasinda yapay zeka

tirlerinden makine 6grenmesine odaklanilmigtir.
3.1.Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi adin1 sik¢a duydugumuz, gitgide teknolojinin her alaninda etkin
sekilde kullanilmaya baslanan, geleneksel lineer yontemlere alternatif olarak
gelistirilmis ve yapay zekanin ilk Orneklerinin goriildiigii bilim dalidir. Amaci
geleneksel yontemlerin basarimsal, sistemsel ve islevsel olarak yetersiz kaldig

durumlarin tstesinden gelebilmektir.

Bazi makine 6grenmesi yontemleri, insan kadar hizli ve gegmiste yapilan tercihlerden
ders alarak sonuglar ¢ikarabilmektedir. Geleneksel yontemler kullanilan sistemlerde
baslangic zamaninda verdigi sonugla, belirli bir siire gectikten sonra verdigi sonug
zamanda degismez ve dogrusal olmaktadir. Ancak makine dgrenmesi yontemleri
kullanilan sistemlerde eger hata orani yiiksekse ayni zamandaki girdilere ayni
sonuglar1 tahmin edemeyebilmektedir. Bu durumun olugmasini saglayan asagidaki

gibi etmenlerden dolay1 dogru yontemin gelistirilmesi 6nem arz etmektedir.

e YOntemin yeteri kadar efektif sonug reten bir metoda sahip olmamasi,

e Egitim sirasinda yontemin yeteri kadar dogrulukla egitilememesi,

e Yeteri duzeyde Oznitelliklerinin ¢ikarilamamasi,

e Yontemin siniflandirict ve bolttleyici gibi metod parametrelerinin dogru
ayarlanamamasi,

e Yeterli verinin olmamasi
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Makine 6grenmesi Makine 6grenmesi kendi igerisinde

e Gozetimli 6grenme (Supervised Learning),
o Gozetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning),
e Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning),

e Yari denetimli 6grenme (Semi-supervised Learning)

seklinde tiirlerine ayrilmaktadir. Bunlardan gozetimli 6grenme, egitim i¢in hazirlanan
etiketlenmis veri girdilerinin belirli bir sinifa, kiimeye ait oldugunu (classification) ya
tiriidiir. Gozetimsiz 6grenme, egitim i¢in veri girdilerinin hazirlanmadig1 ve tamamen
girdiler iizerinden tahmine dayali egitim (Clustering) ile 6grenme tiirtidiir. Pekistirmeli
ogrenme ise belirli bir amaca odakl egitim girdilerinin egitim asamasinda elde edilen
veri girdilerine gore alinan ¢iktilara dayali egitim ile 6grenme tiiriidiir. Yar1 denetimli
O0grenme denetimsiz ve denetimli 6grenmenin arasinda bir 6grenme tiiriidiir. Daha ¢ok

etiketlenmemis verilerden denetim saglanarak 6grenmeyi saglamaktadir.

Makine Ogrenmesi

. Ozellik
m

Sekil 3.2. Makine 6grenmesinin ¢alisma bloklari

Makine 6grenmesinde egitim siireci basit olarak Sekil 3.2’te gosterildigi gibi oncelikle
veri girdisi sisteme sokulur ve ozellik ¢ikarimi islemi gergeklestirilir. Ardindan
gelistirilen modele sokularak bir girdiye iiretilen ¢ikti elde edilmis olur. Ancak bu
durum derin 6grenme egitim siirecinde farkli ilerlemektedir. Derin 68renme
yontemlerinde egitim siireci Sekil 3.3’te gosterildigi esktra bir 6zellik ¢ikarimina

asamasina gereksinim duyulmadan gercgeklestirilmektedir.

Derin Ogrenme

Veri { Ozellik Cikarimi + Model

Sekil 3.3. Derin 6grenmenin ¢alisma bloklari
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Glinlimiizde ireticiler iriin gamlarimi artirabilmek ic¢in sistemlerine surekli yeni
algilayicilar eklemekte ve bu da sistemleri daha da karmasiklastirmaktadir. Bu sebeple
karma algilayicilar olduk¢a yaygin hale gelmektedir. Derin 6grenme, bu tiir

karmasiklasan sistemlerde klasik makine 6grenmesi yontemlere gére cogu yonden 6n

plana ¢ikmaktadir.
Klasik Makine Derin Ogrenme
Ogrenmesi
Veri Yontem Veri Cikti
Makine Makine
Cikt Ydntem

Sekil 3.4. Klasik makine 6grenmesi yontemleri ile Derin
ogrenme yontemlerinin ¢aligma prensipleri

Sekil 3.4’de gosterildigi gibi klasik makine 6grenmesi yontemlerinde belirli veri
girdileri ile gelistirilen yontem sayesinde makine ilgili ¢iktilari tiretmektedir. Ancak
bu islem derin 6grenmede sistemin ilgili girdi ve g¢iktilart tireten yontem belirli
olmadigi i¢in 6ncelikle girdi ve ¢iktilardan bir yontem elde edilmektedir. Bu silire¢
yontemin dgrenildigi egitim asamasi olarak adlandirilmaktadir. Egitim sonucunda elde
edilen yontemle klasik makine 6grenmesi yontemleri ayni stiregte devam etmektedir.
Bu noktada ilk siire¢ olan egitim asamasinda elde edilen yontemin girdilere gore

ciktilar1 karsilayan bir yapida olmasi 6nemlidir [62].

Kullanlacak yontemde eger bir yapay sinir ag1 uygulanacaksa, ag uygulanacak
probleme ve problemin zorluguna gore belirlenmesi gerekmektedir. Bu durum hem
basarimi hemde performansi etkilemektedir. Bu c¢alisma kapsaminda literatiirde

yapilan caligmalar incelendiginde derin 6grenme yontemleri serit takip sistemlerinde
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daha ¢ok tercih edildigi gozlemlenmistir [12-24]. Derin 6grenme yontemleri, klasik
makine Ogrenmesi yontemleri Ozellik ¢ikarimi konusunda ekstra is yiikiinden

kurtaracagi da diistiniilerek bu ¢alismada tercih edilmistir.
3.2.Derin Ogrenme

Glinlimiizde hayatin her aninda anlamli veya anlamsiz veri kiimerleri ve karmasik
verilerle karilasiimaktadir. Insan bilgi isleme mekanizmalar net bir sekilde katmanl
hiyerarsik yapilarla donatilmistir. Bu yapilar karmasik bilgileri anlamak ve bu
bilgilerden anlamli sonuglar olusturmak igin derin mimarilere ihtiya¢ duymaktadir.
Tipki insan beyninde oldugu gibi derin 6grenme yapilari, giris ve ¢ikis arasindaki

katman dizilerini 6grenme ve isleme 6zelligine sahiptir [54].

ImageNet Siniflandirma Hatalan (En Yiiksek 5)
x.n
5.0 26,0
2.0
Hata
Orani
15,0
(%)
30,0
) I I
l K
2011 MRCE}) 2012 (AlexMet] 2013 (ZF] 2014 (VGG) wman 2015 (Reshet] me YL
1GH|:I-M] | GoogLoNtvd]

Sekil 3.5. ImageNet yarismasinda 2011-2016 yillar1 arasinda alinan sonuglar [6]

Derin 6grenmenin bu kadar gelismesinde en 6nemli etken ImageNet [5] yarigmasidir.
ImageNet ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition), 2010
yilinda makine 6grenmesi biliminin gelismesi amaciyla baglatilan bir yarismadir. Bu
yarismada katilimcilardna PASCAL-VOC [10] veri setinin izerinde nesne tespiti ve
simniflandirma yapabilecek algoritmalarin gelistirilmesi beklenmektedir. 2012 yilina
kadar geleneksel makine 6grenmesi temelli yaklagimlarla elle 6zellik ¢ikarimi temelli
¢cozlimler gelistirilmesinin ardindan 2012 yilinda ilk derin 6grenme temelli ¢6zim
oldukca yiiksek bir performans artis1 saglayarak ortaya ¢ikmistir. Yarigsmada sonraki

yillarda derin 6grenme odakli algoritmalar gelistirilmistir.
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Sekil 3.5’te ImageNet yarigsmasinin siniflandirma kategorisinde alinan hata oranlarinin
2011-2016 yillarinda basarili olan metodlar gosterildigi gibi yildan yila ortalama
blylk bir ivmeyle hata oranlar1 dismiistiir. 2015°te ResNet [7] ve 2016’da
GoogleLeNet-v4 [8] ile alinan sonuglar bir insanin karar verirken yaptigi hatanin da
altina diismiistiir. Bu gibi sonuglar sayesinde derin 6grenme alanina ilgi biiyiik bir hizla

artmis ve gelismistir.

Derin 6grenme algoritmalarinin gelistirilmeleri sirasinda ii¢ siirecten gegilmektedir.
Egitim, modelin etiketli verilerle egitilerek sisteme en uygun agin bulunmasina ve
bulunan agin en iyi modeli olusturmasini saglamaktadir. Dogrulama, egitim sirasinda
gelistirilen agin geriye yayilim (back propagation) aninda test edilmesine ve ag

parametrelerinin hassas sekilde ayarlanabilmesini saglamaktadir [63]. Test, gelistirilen

modelin ne kadar dogrulukla olusturuldugunu belirlenmesini saglamaktadir.

VERI SETI

Sekil 3.6. Hold-out yontemi toplam veri setinini egitim ve test
veri setlerine bolunmesi

Gelistirilen ag modelinin dogrulugunu belirleyen yonteme gore veri setinin kullanim
sekli farklilik gosterebilmektedir. Literatiirde kullanilan Hold-out, Cross validation,
Leave-one-out metodlar1 dogrulama siirecinde kullanilmaktadir [35-36]. Bu tez
caligmasinda veri setlerinin 6grenme siireglerinde Sekil 3.6°da gosterildigi gibi hold-
out dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu dogrulama ydntemine gore toplam veri

setinin %75’lik bolimii ile egitim, %25°lik boliimii ile test yapilmaktadir.

Derin 6grenme, yapay zekada kullanilan sinir ag yapilar1 gibi birbirlerine sinapslarla
baglanmis yapay sinir aglarini kullanmaktadir. Ancak yapay zekada ve makine

ogrenmesinde kullanilan yapay sinir aglar1 genellikle birka¢ gizli katmandan

17



olugsmaktadir. Derin 6grenme, genellikle derin sinir aglar1 (DNN) olarak adlandirilan
birgok gizli katmana sahip, ileri beslemeli mimariye sahip modellerdir [54]. Derin
ogrenmede, genellikle oldukca fazla gizli katman kullanilmaktadir. Bu gizli katmanlar
girdilerle, ¢iktilarla ve birbirleri arasinda birebir sinaps baglantisina sahiptirler. Ancak
derin 6grenmede kullanilan sinapslar gizli katmanlara birebir baglama cok tercih
edilmemektedir. Derin 6grenme de gizli katmanlar ve bu katmanlarin sinapslar
yardimiyla birbirlerine baglanma sekilleri metodun verecegi sonucu c¢ok biiyiik
etkilemekte ve en 1iyi sonucu veren (en az hata) model egitim siirecinde
belirlenmektedir. Bu da egitim siirecinde olusabilecek varyasyonlar ve bu

varyasyonlarin metodun gelistirilme siiresinin artmasina sebep olmaktadir.

Tekrarlayan Sinir Agi (RNN) Uzun/Kisa Sureli Bellek (LSTM)

oY

KO8
GG

A
BN
e\

(@ (b)

Uretken Ters Aglar (GAN)
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(©)

Sekil 3.7. (a) Tekrarlayan sinir ag1 (b) Uzun kisa siireli
bellek (c) Uretken ters aglar [9]

Sekil 3.7°de derin 6grenme yontemlerinde en ¢ok tercih edilen yapay sinir aglarinin
kullanim cesitleri bulunmaktadir. Solda bulunan tekrarlayan sinir ag1 (RNN), klasik
yapay sinir aglarinin egitimi sirasinda kullandigi ileri yonlii besleme (feed-forward)
yapisindaki gibi etiketli girdinin aga girdikten sonra sadece c¢ikistaki sonugla
karsilagtirilarak egitim siirecinin tamamlamamaktadir. Tekrarlayan sinir aglarinda
egitim asamasi sirasinda agin t aninda aldigi ¢iktilarin t - 1 aninda girdilere aldig

ciktilardan kararlardan etkilenebilmektedir.
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Uzun/Kisa Siireli Bellek (LSTM) tiirli sinir aglar bir tekrarlayan sinir ag1 (RNN)
tiraddr. Uzun vadede RNN’in ¢ozemedigi Onceki kararlara fazla bagimlilig
anlamakta ve bu bagimlilig1 azaltmaktadir. Uretken ters aglar (GAN), iki yapidan
olusmaktadir. Birinci yap1 lretici (generator), egitim sirasinda girdiye gore sanal
sonuglar iiretmektedir. Ikinci yap: ayirt edici (discriminator), iiretici tarafindan iiretilen

sonuglarin gercek olup olmadigini belirlemektedir.

Literatiirde, seritten ayrilma tespit sistemleri i¢in tiim bu yapilar kullanilarak metodlar
ve modeller gelistirilmistir. Seritten ayrilma uyar1 sistemlerinde derin 6grenme ile

goriintii isleme metodlar: gelistirildigi sistemlere genel olarak;

e Siniflandirma (Classification),
e Nesne lokalizasyonlama (Object Localization),
e Nesne tespiti (Object Detection),

e Segmentasyon (Segmentation)

gibi tiirlerde uygulanmaktadir. Burada kullanilan her bir yap1 kendi icerisinde farkli
avantajlar ve dezavantajlar saglamakla beraber ortak problemlere de ¢6zim
olabilmektedir. Bu yaklagimlarin avantajlart ve dezavantajlari sirasiyla asagida

aciklanmustir.

Siniflandirma, girdi imgede serit isareti bulunup bulunmadigini belirlemede
kullanilmaktadir. Siniflandirma ¢ogunlukla siniflarin igerisinden imgenin sadece bir
sinifa ait oldugu uygulamalar kullanilmaktadir. Birden fazla sinifin ¢6ztimii olarak ¢cok
etiketli siniflandirma metodu kullanilmaktadir. Olduk¢a hizli ve dogru sonuglar
uretebilmektedir. Ancak seritten ayrilma sistemlerinde ¢ok tercih edilmemektedir.
Bunun sebebi serit isaretlerinin bulundugu yerleri detayli sekilde verememesi ve

birden fazla serit isareti tespit edememesidir.

Nesne lokalizasyonuyla nesnenin imgenin hangi pikselleri arasinda oldugu sinirlayici
kutularla (bounding boxes) tespit edilebilmektedir. Nesne lokalizasyonu ¢ogunlukla
siniflandirma ile beraber kullanilmaktadir. Bu tiir uygulamalar genellikle bir imgedeki
bir nesnenin hangi pikseller arasinda bulundugunu belirleyen uygulamalar olmaktadir.

Ancak seritten ayrilma sistemlerinde kullanilamamaktadir. Siniflandirma ve
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lokalizasyonlama ile beraber kullanilirken sadece bir seritin tespiti ile uygulamalarda

model agin en az iki kez galigtirilacak olmasi tercih edilmeme sebep olmaktadir.

Nesne tespiti yaklasimlar1 imgedeki nesnelerin her birinin siniflandirip hangi pikseller
arasinda bulundugunu sinirlayict kutularla ayr1 ayr1  belirlemektedir. Nesne
simiflandirmayla beraber kullanilan lokalizasyonlamadan farki birden fazla sinifin
bulundugu piksellerin sinirlayict kutularla tespit edilmesidir. Olduk¢a hizli modeller
bulunmaktadir. Bu tez c¢alismasi c¢ercevesinde, nesne tespiti yaklasimi ile serit

isaretlerini tespiti Uizerine ¢alisilmustir.

Segmentasyon (bolutleme), girdi imgedeki her bir pikselin hangi sinifa ait oldugunu
belirlemektedir. Segmentasyon temelli yaklasimlarda piksel tabanli egitim
gerceklestirmektedir. Bu tez ¢alismasinda tercih edilmemesinin en biylk sebebi de

budur. Ancak yontem olarak yiiksek performans verebilmektedir.

KEDI, KOPEK, KEDI, KOPEK,
ORDEK ORDEK
(a) (b) () (d)

Sekil 3.8. Derin 6grenme metodlarinin gesitlerine gore ¢alisma sekli. (a) Nesne
simiflandirma (b) Nesne lokalizasyonlama (c) Nesne tespiti (d) Nesne segmentasyonu
[11]

Bu derin 6grenme metodlarinin uygulanmasina Sekil 3.8’de gosterildigi gibi Sekil 3.8
(@ imge smiflandirma, Sekil 3.8(b) nolu imge nesne smiflandirma ve
lokalizasyonlama, Sekil 3.8(c) nolu imge nesne tespitleme, Sekil 3.8(d) nolu imge

piksel tabanli nesne segmentasyonlamaya 6rnek olarak gosterilmektedir.
3.2.1. Nesne tespiti

Nesne tespiti yaklagimlart bir objenin imgedeki yerini ve hangi sinifa ait oldugunu
belirlemektedir. Ancak smiflandirma ve lokalizasyonlama yaklagimlarinin beraber

kullanildig1 gibi kullanilmamaktadir. Siniflandirma ve lokalizasyonlama bir imgedeki
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tek objeyi siniflandirip lokalizasyonlamaktadir. Ancak nesne tespiti bir imgedeki
birden fazla belirlenmis sinifa ait nesneyi siniflandirip, imgedeki pozisyonunu tespit
edebilmektedir. Aslinda nesne tespiti diger bir degisle ¢ok etiketli siniflandirma ve
lokalizasyonlama olarak da adlandirilabilmektedir. Egitim ve test asamalarinda hizli
sonuclar goriilebilmekte ve egitim sirasinda olusturulan veri setinin olusturulmasi
segmentasyon yontemlerine gore oldukca kolay olmaktadir. Tespit sonuglarint agin
egitim cikisinda belirlenmis sinirlar igerisinde hem objenin sinifin1 hem de objenin

imgede bulundugu pozisyon bilgisi elde edilmektedir.
Literatirde yakin gegmiste 6nerilmis ve nesne tespiti i¢in yiiksek basarim saglayan;

e Faster R-CNN [19],
¢ Single Shot MultiBox Detector (SSD) [20],
e You Only Look Onces (YOLO) [21,22]

gibi birgok yontem bulunmaktadir. Bu yontemler nesne tespit oldukga basarili ve en
cok tercih edilen derin 6grenme ile nesne tespit yontemleridir. Faster R-CNN,
kendisinden once gelen Fast R-CNN’e gore olduk¢a hizli ve karmasikligi azaltilmig
nesne tespit yontemidir. Bu nesne tespit yontemi Sekil 3.9’da gosterildigi gibi
oncelikle veri seti evrisimsel sinir aglari ile 6znitellikleri ¢ikarilmakta ve diger yandan
bu 6zelliklerin yerlerini terspit etmek amaciyla bolgesel 6neri ag1 ile paylasiimaktadir.
Bolgesel 6neri agmin ¢ikardigi bilgiler 6zelliklerle birlestirilerek 6zelliklerin imgenin
hangi bélgesinde oldugu belirlenmektedir. Ozellik ¢ikarimi evresinde elde edilen
sonuclar smiflandirict katmana sokularak imgedeki objeler simiflandirilmakta ve
siiflandirict katman c¢ikisindaki sinirlayict kutular, iyilestirme katmani ¢ikiginda

objenin nerede bulundugu tespit edebilmektedir.

Ozellikler Sindlandirma

7 A T el

Sireriayicr kuty
Bolgesel Oneri A (RPN) iyllegtrme katman:

Ozellik Crkartimi Nasna Sinflandema

Sekil 3.9. Faster R-CNN ydnteminin blok diyagrami [38]
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SSD yontemi, Faster R-CNN’in ger¢ek zamanli ¢alisma igin yeterli olamadigi
durumlarda ve diisiik ¢oziiniirliiklerde daha hizli sonug iiretmek amaciyla gelistirimis
nesne tespit yontemidir. SSD Sekil 3.9°da gosterildigi gibi ag Faster R-CNN gibi RPN
kullanmadan VGG-16 aginin ¢ikisinda gelistirilen varsayilan smirlayici kutular
evrisimsel sinir agla egitimi sayesinde dogrudan bu varsayilan kutulardan alinan ara
sonu¢ ciktilart son katmana ileterek 6zellik haritasi elde edilmektedir. Boylelikle

Ozellik ¢ikarimiyla uzun zaman kaybetmeden nesnenin tespiti miimkiin olmaktadir.

T
]
L]
[
i

t

%% ﬁ 1x1x256 o

33256

5x5x256
19x19%1024 19x19x1024  10x10x512
300X3003 38x38x512

VGG-16 Ekstra Ozelik Katmani

Sekil 3.10. SSD yonteminin blok diyagrami [39]

YOLO, diger derin 68renme ile nesne tesit yontemlerine gore popiiler yontemdir.
Bunun sebebi oldukga basit ve diger yontemlerin eksik kaldig1 yanlar1 kapatmaktadir.

YOLO yo6nteminin detaylarina bir sonraki alt baglikta yer verilmistir.

lFas:H ncuu-m @ oo

’ Fast RCNN

=T o O

Hiz

Sekil 3.11. Onerilen nesne tespit yontemlerinin
birbirlerine gore karsilastirilmasi [23]
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Bu calismada gelistirilen seritten ayrilma sistemlerine en iyi sonug¢ verebilecegi

diistiniilen YOLO ’nun tercih edilme sebebi asagida siralanmistir.

e Faster R-CNN, diger iki yonteme gore hata oran1 oldukg¢a diisiik olmasina ragmen
yiikksek seviyede dogruluk elde edebilmek i¢in fazla zaman kaybetmesinden
dolay1 gercek zamanli sistemlerde uygulanmasi miimkiin olmayan bir yontem
olmasidir.

e SSD, Faster R-CNN yontemine alternatif olarak gelistirilmesine ragmen YOLO
kadar optimum hiz ve dogruluk oraninda bulunmamasidir.

e YOLOV3 versiyonunun Onceki versiyonlarindaki eksik yanlarmi kapatan bir

giincelleme almasindan dolay1 basar1 ve hiz olarak yeterli olmasidir.

3.2.1.1. You only look onces (YOLO)

YOLO, literatiirde bulunan derin 6grenme temelli nesne tespiti yontemlerine benzer
sekilde evrisimsel sinir aglarindan faydalanmaktadir. Ancak diger derin 6grenme
yontemlerinden farkl olarak giristeki imge tek seferde agdan gecirilerek ¢ikista nesne
tespiti saglanmaktadir. YOLO, Faster R-CNN ve SSD’ye kiyasla mAP orani ile
yaklagik bagarim saglamakta ve gercek zamanli nesne tespiti saglayabilmektedir [22].
Bunun sayesinde diger yontemlerden daha popiiler ve tercih edilmesine neden

olmaktadir.

Sinirlaysci kutular +
guvenirlik puani

Son Tespit

$xS bolunmug giris

Sinif Olasilik Haritas:

Sekil 3.12. YOLO ‘nun genel galisma prensibi [21]
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Sekil 3.12’de YOLO ’nun nesne tespiti yaparken kullandig1 genel yapist gosterilmistir.
Oncelikle giris imgesi SxS (S = 7) boyutlarinda 1zgara kutu seklinde boliitlenmektedir.
Ardindan her bir kutu kendi icerisinde bir giiven oyu ve icerisinde nesnenin merkezini
bulunuyorsa nesnenin yatay dizlemdeki x ve dikey diizlemdeki y koordinatlarini
bulundurmaktadir. Ayrica igerisinde merkezi bulunan nesnenin yukseklik, genislik
bilgisini ve nesnenin tespit edildigi sinifa benzerlik oranini tutmaktadir. Glivenoyu
gecerli oldugu 1zgara i¢inde nesne olup olmadigini bulduktan sonra bulunan nesnelerin
etiketli egitim nesneleriyle ne kadar kesistigini (IoU) belirlemektedir. Tespit edilen
objenin merkezi eger var olan sinirlayict kutu igerisinde ise x, y, yiikseklik, genislik
ve benzedigi siif bilgisini tutmaktadir. Bu yaklagim sayesinde bir nesnenin goriintiide
bulundugu yeri ve nesnenin belirlenen siniflar icerisinden hangi sinifa ait oldugu

bulunabilmektedir.

YOLO’nun ilk versiyonunda sabit boliitlenmis kutular tek bir nesnenin koordinatlari
ve smif bilgisini tutmaktadir. YOLOv2’de Faster R-CNN’de kullanilan yardimci
kutulara (anchor box) benzer sekilde birden fazla nesnenin merkezinin bulundugu
bilgisini tutmaktadir. Boylelikle YOLOV2 ile sabit boliitlenmis kutularin tek bir siif

bilgisi tutulmasi probleminin 6niine gegilmistir.

YOLO ilk versiyonunu tanittigi yillarda ¢ok hizli ve dogrulugu fena olmayan bir
yontem olarak sunulmustur. Ancak YOLOV3’te agin daha hizli olmasindan ziyade,
agin bagariminin yiikksek ve verimli sonuglar vermesine 6nem verilmistir. YOLOV3,
resudal atlayici baglantilar ve ¢ogullama (upsampling) gibi 6zellikleri ag yapisina
sahiptir. Ayn1 zamanda YOLOv2’ye gore 10 kat daha fazla sinirlayict kutu tahmin
etmektedir. YOLOv3, giris imgesinin boyutlarini sirasiyla 32, 16 ve 8 oraninda asagiya
dogru (downsampling) boélerek ii¢ 6lgekte tahmin yapmaktadir. COCO veri seti icin
50-60 mAP degerlerine 50ms civarlarinda elde etmektedir [49].

Bir derin 6grenme agmin kendisini egitebilmesi i¢in dncelikle etiketli veri ihtiyaci
bulunmaktadir. Etiketli veri, insan giiciiyle isaretlenen ve aga neyin dogru neyin yanlis
yada agin neyi 6grenmesi gerektigini belirten girdilerdir. Model ag etiketli veriyi bir
kilavuz olarak kabul ederek sistemden cikt1 liretmektedir. Uretilen ciktiyla, girdi

arasinda benzerlik (IoU) kurarak agin agirliklarinin giincellenmesini saglamaktadir.
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Bir imgedeki nesnenin egitilebilmesi i¢in nesnenin egitim verisinin sisteme etiketli
veri olarak verilmesi gerekmektedir. YOLO egitim sirasinda her image girdisi igin
belirli bir formatta etiketli veri ihtiyaci duymaktadir. YOLO tarafindan belirlenen

Sekil 3.13’deki formata gore etiketli veriler olusturulmasi gerekmektedir.

[simuf_tiirii] [kutu_merkez x] [kutu_merkez v] [kutu_yiiksekligi] [kutu_genisligi]

Sekil 3.13. YOLO ‘nun egitim i¢in olusturdugu etiketli veri formati

LabelTool

Image Dir: /home/gokhan/Downloads Load

Bounding boxes:

Examples:

Delete ‘

Clearall \

<< Prev Next >> 0001/0001 Go to Image No. Go x: 701, y: 509

Sekil 3.14. Etiketli veri olusturma programi

Sekil 3.14’te bu calismada egitim i¢in kullanilan agik kaynak kodlu etiketleme
programina ait gorsel bulunmaktadir. Bu program verilen iist kisstmda bulunan kutunun
icerisine yazilan dosya yolundaki tim “.png” uzantili imgeleri karigik sirali
getirebilmektedir. Bu program sayesinde etiketli veri insan giicii ile isaretlenerek
YOLO formatinda egitim veri setleri olusturulabilmektedir. Bu gorsel iizerinde
isaretlenen sinirlayict kutunun merkez noktasinin koordinatlari, yiikseklik ve genislik
bilgisi ayrica hangi sinifa ait oldugu belirlenmektedir. Program ile isaretlenmis bir

imgedeki objeler Sekil 3.15’te gosterilmistir.
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Sekil 3.15. YOLO ile egitim igin etiketleme programa ile isaretlenmis 6rnek

Derin 6grenme algoritmalarinda tipki yapay sinir aglarinda kullanilan geriye
yayilimdaki (back propagation) gibi ag1 gradyan hesaplamasi yaparak
giincellemektedir. Bu giincelleme islemi ¢ok biiyiik boyutlardaki egitim veri setleri
kullanilirken ¢ok yiiksek islem siirelerinin harcanmasina sebep olmaktadir. Bu
problemi ¢dzmek amaciyla imge veri seti, grup (batch) halde islendikten sonra ag
giincellemesi yapilmaktadir. Boylelikle ag gilincellemesi icin kaybedilen islem zamani
telafi edilmektedir. Batch boyutu secilirken oldukca dikkatli olunmalidir. [42]deki
calismada da bahsedildigi iizere batch boyutundaki ufak degisiklikler 6grenmenin

basarisinda ¢ok biiylik degisimlere neden olmaktadir.

Ogrenme orani, sistemin veri setini 6grenme hizim belirlemektedir. Derin 6grenme
algoritmalarinda genellikle tercih edilen 6grenme orani egitimin baglangicinda yiiksek
olup egitimin ilerleyen siireglerinde bu oran diistiriilmekte ve boylelikle agin daha az
hatayla ve daha hizli 6grenmesi saglamaktadir. Bunun sebebi ise 6grenme oraninin
baslangita diisiik olmas1 veya siirekli diisiik kalmasinin hata oraninin belirli bir hata
araliginda sikismasma neden olmasidir. Ogrenme hizinin baslangicta veya siirekli
yuksek olmasi ise agin siirekli dogrusal ve piiriizsiiz bir hata oranina oturamamasina

neden olmaktadir.

Bu parametrenin dogru degerde bulunabilmesi birden fazla etkene bagli olmaktadir.

Bu etkenler asagida agiklanmustir.
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e Batch boyutu biiyiidilkce model agin 6grenimi sirasinda agin nesneleri ezberlemesi
(overfitting) kolaylagmakta, batch boyutu kiicilildiikce model agin 6grenmesi
yavaglamakta ve zorlagmaktadir.

e Agin 6grenme hizinin (learning rate) yiiksek olmasi 0grenim sirasinda dogru
Ogrenim katsayilarina erisememesine sebep olmakta, diisiik olmasi ¢ok uzun
zamanda agin 6grenmesine neden olmaktadir. Bu da batch boyutunun 6grenme
hiziyla beraber denenerek bulunmasi gerektigini géstermektedir.

e Agn egitimi i¢in hazirlanan etiketli imgelerin i¢indeki nesnelerin birbirleri ile gok
fazla kesisen (intersection) nesneler egitim sirasinda sistemin hizli ezberleme
problemini ortaya ¢ikarmaktadir. Olabildigince batch boyutu optimumlagtirilarak
islenilen nesnelerin farkli imgelerde alinarak igslenmesi gerekmektedir.

e Batch boyutunun biiyiik olmasi hata kayip (error loss) grafiginde diizgiin bir diisiis
elde edilememesine neden olabilmektedir. Bunun sebebi karisik sekilde alinan
egitim veri seti gruplarinda olusan farklardan dolayr dogru batch boyutu ve
O0grenme hizi parametrelerinin olusturulamamasina neden olmaktadir. Ancak

egitim iterasyonu arttik¢a bu dogru piiriizsiizlesmesi olagan bir durum olmaktadir.

Test stirecinde ekstra bir islem gerektirmemektedir. Test i¢in ayrilan imgeler yonteme
girdi olarak verilmekte ve yontem ¢ikista dogrudan sistemin modelinin dogruluk

oranina gore test sonucglarini vermektedir.
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4. TEZ CALISMASINDA GERCEKLENEN SERIT TESPIT SISTEMI

Bu boliimde tez galismasinda yapilan ¢alismalar hakkinda bilgiler verilecektir. Bu tez
caligmasinda seritten ayrilma sistemlerinin derin 6grenme yontemlerinden YOLO ile
nesne tespiti yontemi kullanilarak bir ¢6ziim tiretmeyi hedeflemistir. Serit tespiti igin
gelistirilen yontemde yiiksek c¢oziniirliikteki imgelerde yiliksek dogrulukla sonug
verebilmesi ve gercek zamanli nesne tespiti yapabilmesinden dolayr YOLO tercih
edilmistir. Ancak diisiik ¢oziintirliiklerde diger derin 6grenme metodlar: gibi YOLO
da yiiksek ¢oziiniirliklerdeki dogruluk oranina gore zayif kalmakta ve 6grenmesi

zorlagmaktadir.

Literatirde seritten ayrilma tespit sistemleri i¢in gelistirilen nesne tespit ¢alismalarinda
serit isaretlerinin egitimi i¢in olusturulan arag i¢i kameralar ile ¢ekilen bir¢ok ham serit
veri setleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada hali hazirda olusturulmus olan veri
setlerinden Borkar [24] veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde isaretlenen etiketli
veriler kamera pozisyonunun egik olmasi sebebiyle Sekil 4.1°de gosterildigi gibi ham
verinin sinirlayici kutu icerisinde ¢ok kiicilik bir kism1 kaplamasina sebep olmaktadir.
Bu problem egitim sirasinda sisteme verilen etiketli veri setinin yeterince 6znitelik
cikaramamasina ve egitim verisinin biiylik boyutlarda sisteme girdi olarak girmesi

sebebiyle islem siiresinin artmasina neden olmaktadir.

Sekil 4.1. Serit isaretlerinin etiketlenmesi sonucu olusan sinirlayici kutu kaplama alani
Ornegi
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Bu gibi problemleri ¢6zmek admna ham veri setlerinin egitim sirasinda sinirlayici
kutuda daha fazla alan kaplamasi ve imgenin Ozniteliklerini yiiksek basarim ile
cikarabilmesi gerekmektedir. Ayni zamanda c¢ogu geleneksel goriintii isleme
algoritmalar1 kamera gibi gorii temelli algilayicilarla kullanildigir zaman kalibrasyon
parametreleri oldukgca hassas sekilde ayarlanmaktadir. Gelistirilen algoritmalar
kalibrasyon degisimlerinden ¢ok fazla etkilenmektedir. Bununla beraber serit
isaretlerinin goriintiiye dik ve serit isaretlerinin birbirine parelel olmasi etiketli verileri

YOLO ile egitim sirasinda daha efektif sekilde kullanilmasini saglamaktadir.

Gelistirilen sistemin bozucu etkilerden daha az etkilenmesi amaciyla c¢aligmada
seritten ayrilma tespit uygulamalarinda sik¢a tercih edilen ters perspetif doniisiimii,

YOLO ile derin 6grenmeye girmeden dnce uygulanmaktadir.

e T
Giris Cikis
Goruntusi Goruntusu
b i A
Gi ’ ([ Ters
iris N ers
[ Goriintiisii J [ C:::U:E:J Kirpici
P | Déniisiimi
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[i"::”?::‘] o ) [
P Déniistimil DGntistim
I 'y
[ Donusumu } Goruntu &n Eleyici
Kirpici
f
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Egitim [ YOLO Test ]
(@) (b)

Sekil 4.2. Tez caligmasinda gergeklestirilen yontemin detaylar1 a) Egitim
stirecindeki yontem b) Nihai gelistirilen yontem
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Bu tez ¢alismasinde gelistirilen yontem Sekil 4.2°de gosterildigi gibi iki bolumden
olugsmaktadir. Birinci bolimde gelistirilmek istenilen nihai yontemde kullanilacak
yapay sinir aginin serit tespit islemini yiiksek dogruluk ile yapabilmesi i¢in egitilmesi
gosterilmektedir. ikinci béliimde ise galismanin gelistirildigi yontem genel olarak

gosterilmektedir.
4.1. Ters Perspektif Doniisiimii

Bir ¢ok derin 6grenme temelli seritten ayrilma tespit sistemi aracin 6n bolgesinde ve
icine yerlestirilmis kamera ile yatay sekilde alinan goriintii setleri iizerinden kendi
yontemlerini uygulamaktadir. Gergek diinyada birbirine paralel olan serit isaretleri
kameradan alman bu gorintilerde perspektif etkisi nedeniyle paralel olarak
gozikmemektedir. Bu paralel olmamasmin ydntemlerin ¢alismasina dezavantaji
bulundugundan ham goriintiiler genelde 6n isleme tutulmaktadir. Bu tez calisma
kapsaminda Onerilen yontemde, serit isaretlerinin araca dik ve paralel olmasi
ozelliginden faydalanilmistir. Bu nedenle kamera almnan goriintiilerin kamera
diizleminden diinya diizlemine geg¢mesi ic¢in ters perspektif doniisimii (Inverse
Perspective Mapping - IPM) kullanilmigtir. Sekil 4.3’te gosterildigi gibi agili sekilde
araclara konumlandirilan kameralarin perspektiften elde edilen goriis acis1 degisimiyle

kus bakis1 perspektife gecilmektedir.

A Sanal Kamera

i n
* Pozisyonu 2 Sanal Kamera

Pozisyonu 1

Cergek Kamer
Pozisyonu

Sekil 4.3. Orjinal kamera pozisyonunun sanal kamera
pozisyonlarina doniisiimii [25]
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Ters Perspektif Doniisiimii kamera ve lens kalibrasyonuna bagliligi oldukga az olan
bir yontemdir. Yontem temel olarak kamera ¢ekim perspektifinin bakis acisindan
faydalanarak farkli bakis acisina gegmesiyle goriintiiniin  degistirilmesini
amaclamaktadir. Bu islemi giris goriintiisiinden aldig1 4 nokta iizerinden kameranin
bakis agisinin degistirilecegi uzayin tersi ile transformasyon matrisi olusturulmaktadir
(Esitlik (4.1), Esitlik (4.2) ve Esitlik (4.3)). Bu esitlige gore esitligin sag tarafi
dontstiiriilmek istenen noktanin homografi doniistimii ile esitligin sagindaki uzayin
perspektifinin degisimi sonrasinda ortaya ¢ikan noktayr vermektedir. Sekil 4.4(a)’da
serit ¢izgileri bulunan imgenin genisligi X1 ile yiiksekligi Y1 ile tanimlanmakta, Sekil
4.4(b)’deki ise serit cizgileri bulunan imgenin genisligi X2 ile yiiksekligi Y2 ile
tanimlandirilmistir. Ters transformasyon matrisi sayesinde egimli serit isaretleri

dogrusal sekle Sekil 4.4’teki sekilde doniistiiriilmiistir.

r e ™

( [

Y2

s X2

\

(a) (b)

Sekil 4.4. Ham serit isaretleri barindiran goriintiiniin [IPM islemi sonras1 doniisiimii
(a) Ham gorinti (b) IPM islemi sonrasi olusan goriintii [25]

Bu matrisin hesaplanmasi gorsel 6gelere baglidir. Bu matris perspektifi doniistiiriilmek
istenen imgenin dort kdsesi icin ayri ayr1 uygulanilarak kullanilmaktadir. Boylece
kameranin perspektifinden olabildigince az etkilenilerek dogrusal bir gorintu elde
edilmis olmaktadir. Bu hesaplanmanin dogru sekilde yapilabilmesi i¢in her kameranin
konumlandirilmasi, lens acgist ve bakis agis1i (Field of View, FoV) Uzerinden

transformasyon matrisi degerlerinin ¢ikarilmasi gerekmektedir.

X hy; hp hizy/x X, X|
<yz) = [h21 hy, hzs] <y1> = (yz) =H <y1> (4.1)
) h31 h32 h33 Z] Z Z]
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x; hpxpthpy, thy,
X2 = oe—
2y hy X thyy, +hyy

(4.2)

_Yy _haiXithyyy, Fhys 4.3)
z;  h3x;thsyy ths '

Y2

Ters perspektif donlisimii yapilmadan oOnce ham imge kirpicidan gegmesi
gerekmektedir. Bu islemin yapilmasinin Sebebi serit isaretlerinin ham gorintinin
basladig alt noktasindan (araca yakin nokta) ufuk noktasina (araca uzak nokta) kadar
ki bolimde bulunmaktadir. Bu boliimiin digindaki kisimlarda Sekil 4.5’te gosterildigi
gibi serit isaretlerinin bulunmamasindan dolay1 gelistirilen yonteme ekstra yik
olmaktadir. Ayrica bu kirpict sayesinde tiim goriintiiniin perspektif doniisiimiini
yapmak yerine sadece serit isaretlerinin bulundugu boélgenin perspektif dontisimiinii

yapmanin yontemin performansina olumlu etkisi bulunmaktadir.

Literatlirde ufuk noktasinin yerini bulabilen bir ¢ok yontem gelistirilmistir [32-34].
Ancak bu calismada ufuk noktasi literatirdeki yontemler gibi belirlenmemektedir.
Sekil 4.5’te belirlenen ufuk noktasi literattirdeki yontemler gibi belirlenmemektedir.
Bu belirlenen ufuk noktasi, Sekil 4.5’teki araca en yakin nokta ile arasinda olusturulan
yamuk sayesinde ilgi alam ile bulunmaktadir. Ilgi alan1 Sekil 4.4(b)’de gosterilen
yamugun alt kenar1 olan araca en yakin nokta ve st kenar1 olan ufuk noktasindan Sekil
4.5teki gibi olusmaktadir. Bu ilgi alani arag igine yerlestirilen kameranin agisindan
(FOV) faydalanilarak olusturulan bir yamuk alandir. Bu yamuk alan projekte edildigi
yiizeyde piksel genisleme problem yaratmamasi i¢in ufuk noktasi bu ilgi alanindaki
yamugun kenar egimine ve alt kenar uzunluguna bakilarak belirlenmektedir. Bu alt
uzunluk tiim serit isaretini kapsamasi amaciyla Borkar veri setinde ham imgenin
yatayda 240. ile 320. pikselleri arasinda belirlenmis olup yanal kenarlarin egimi
ortalama 47 derece boyutlarinda bulunmustur. Bu bilgilerden faydalanilarak ufuk

noktas1 Borkar veri setinde ham goriintiiniin 290. pikseli belirlenmistir.
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Sekil 4.5. Arag i¢i kamera ile alinan goriintiide ufuk noktasinin
belirlenmesi

Ham gorintunin ters perspektif dontisimii islemi sonrasinda serit isaretlerinin
birbirlerine gore parelel ve ham goriintiye dik sekilde uzanmasi Sekil 4.6’da
gosterildigi gibi ufuk noktasina yaklastik¢a bozulmaktadir. Bunun sebebi perspektif
dontistimii sonras1 imgenin Sekil 4.4(a)’da gosterildigi gibi diiz yamuk goriintiiden
Sekil 4.4(b)’ye benzer sekilde ters yamuk goriintliye gegisi sirasinda esnetilmesinden

olusan dogrusal olmayan genislemelerdir.
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Sekil 4.6. Serit isaretleri barindiran imgenin ters perspektif
doniisiimii sonrast ufuk noktasindan uzaklastikga olusan dogrusal
olmayan bolge

Genisleme problemini ¢ézmek i¢in el yordami ile bozulmanin en az oldugu araca en
uzak nokta olarak belirlenen ufuk noktasindan araca en yakin noktaya kadar ki bolim
kesilerek ters perspektif doniisiimii islemine sokulmaktadir. Sekil 4.7°de 6rnek bir giris

gorintasi ve ters perspektif doniisiimii sonras1 goriintiisii gdsterilmektedir.

Serit isaretlerinin ters perspektif doniisiimii sonrasi elde edilen goruntu Sekil 4.7(b)’de
gosterildigi gibi yamuk seklinde bulunan ger¢ek diinya imgesi ve yamugun dis
bolgesinde bulunan siyah bdlgeden olusmaktadir. Serit isaretlerinin ters perspektif
dontistimii sonrast elde edilen goriintiiniin Sekil 4.7(b)’deki gibi YOLO’ya egitim
islemi sirasinda etiketli imge olarak ve test siiresince giris imgesi olarak kullanmanin
yontem gelistirme asamasinda karsilagilan bazi dezavantajlar1 asagidaki gibi tespit

edilmistir.

e Doniistiiriilen imgede yamuk sekilde bulunan gergek diinya gérintusinin kigik
bir kisminda serit isaretleri bulunmaktadir. Bu bélgenin bittin imgenin kiguk bir
kismini kaplamasindan dolayi ters perspektif doniistimii 6ncesi yapilan kirpici
islemindeki gibi problemler olugsmaktadir.

e Doniistiiriien imgedeki yamuk bolimiin dis kismindaki kalan siyah bolgenin
YOLO ile serit tespitinin egitimi sirasinda  6grenmeye bozucu etkide
bulunabilmektedir.
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(b)

Sekil 4.7. Ham goriintiiniin ters perspektif doniistimii (@) Ham goruntu (b) Ters
perspektif doniisiimii sonrasi elde edilen goriintii

YOLO ile egitim sirasinda serit tespiti i¢in gelistirilen yiliksek seviyeli parametrelerin
(hyper parameters) ayarlanmasi zorlanmakta ve egitimin yeterli dogrululukta

yapilamamasina neden olmaktadir. Bu gibi sebeplerden dolayr ham girdinin ters
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perspektif sonrasi olugsan goriintiiniin ekstra bir kirpicidan daha gegerek YOLO ile

egitim ve teste sokulmaktadir.

() (d)

(a) (b)

Sekil 4.8. YOLO ile egitim i¢in gerekli etiketli giris imgesinin islem agamalari
sablonu (a) Ham imge (b) Ufuk noktasindan (siyah dogru) kesilen imge (c) Ters
perspektif sonucu imge (d) Seritin var oldugu bdlgenin kesildigi imge

Sekil 4.8(c)’deki sablon goriintiiye gore belirlenen imgenin alt kosede olusturulan
beyaz renki bir ROI’yle giris imgesi kesilmekte ve Sekil 4.8(d)’deki gibi bir giris
imgesi elde edilmektedir. Bu yontem sayesinde elde edilen etiketlenebilir gorintinin
¢Oziinlirligii Borkar veri setinde 174x290 olmaktadir. Doniisiimiin tim evreleri
sirasiyla Sekil 4.8’de gosterilen akistaki gibi Sekil 4.8(a)’da ham giris imge Sekil
4.8(b)’deki gibi ufuk noktasindan kesilerek Sekil 4.8(c)’deki gibi ters perspektif
doniistimii yapilmaktadir. Ardindan imge seritt isaretlerinin bulundugu ROI’den Sekil
4.8(d)’deki gibi kesilmistir. Boylece YOLO ile egitim sirasinda etiketlenebilecek imge

ve test sirasinda giris imgesi ¢iktist Sekil 4.9°daki gibi iiretilmistir.

Sekil 4.9. YOLO ile egitim i¢in hazirlanmis giris imgesi drnekleri
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4.2.YOLO Egitimi

Bu boliimde egitim sirasinda olusturulan sistem hakkinda bilgiler verilecektir. Ters
perspektif doniisiimii sonrasi belirli bir ROI ile kiigiiltiilen giris imgesi sayesinde ag

modeli daha hizli ve efektif egitimle olusturulmaktadir.

Etiketli veri igsaretleme islemi i¢in Boliim 3.2.1.1°de agiklanan yardimci programi ile
manuel olarak yapilmistir. Isaretleme sirasinda serit isaretlerinin smirlandiric1 kutulara
dik ve iki serit isaretinin birbirine paralel olmasindan faydalanilarak siirlayici
kutunun yiizdesel olarak olabildigince biiyiikk alanim1 kaplayacak sekilde
isaretlenmektedir. Serit isaretlerinin egitimi sirasinda 6zniteliklerinin 6grenilebilmesi
icin etiketli verilerde dikkat edilmesi gereken hususlar bulunmaktadir. Serit isaretleri
genellikle otoyollarda beyaz ve sar1 isaretler seklinde bulunmasi ve otoyollarin koyu
siyah ve tiirevlerinden olusmasi 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda kullanilabilmektedir.
Otoyolda kamera ile Sekil 4.9°daki gibi alinan bir goriintii renk uzaymda
incelendiginde serit olan yerlerin renk degerleri maksimum, olmayan yerlerin renk
degeri minimum bulunmasiyla Gauss egrisine benzer bir 6zniteligi bulunmaktadir. Bu
oOzniteliklerin YOLO ile egitim sirasinda daha iyi 6grenilebilmesi i¢in el yordamiyla
yapilan etiketli veri isaretlemenin olabildigince serit isaretlerine ve arka plandaki

otoyola fit bigimde Sekil 4.10°da gosterildigi gibi yapilmasi gerekmektedir.

Sekil 4.10. Etiketli egitim imge 6rnekleri
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YOLO egitim verilerinin grup halde islenebilmesi ic¢in gelistirdigi yapilar
bulunmaktadir. Bu yapilaraa gore egitim imge setleri ve etiketli veri setinde
belirlenmis toplam sinif sayisi, egitim, test ve dogrulama imge ve etiketli veri setlerinin
bulundugu dosya yolu gibi bilgilerin bildirilmesi gerekmektedir. Bu c¢alismada
belirlenen bu yapiya gore Sekil 4.11°de gosterildigi gibi bir adet sinif olusturulmustur.
Yine baska bir yapi1 olan egitim veri setlerinin dosya yolunun gosterilmesi ve bu egitim
dosya yolunda bulunan imgelerin “.png”, ayni klasorde etiketli veri setlerinin “.txt”

uzantil1 olmasi1 gerekmektedir.

classes=1

train = [homefgokhanfDesktopfTrash/DL/Images/train.txt
valid = [home/gokhan/Desktop/Trash/DL/Imagesfvalid.txt
backup = /fhomefgokhan/Desktop/Trash/DL/backup/

train = [home/gokhan/Desktop/Trash/DLf1labels.txt

Sekil 4.11. YOLO egitim konfigiirasyonlari

4.3.YOLO Test

Derin 6grenme ile gelistirilen modellerin dogru sekilde test edilmesi oldukga yiiksek
onem arz etmektedir. Bir sistemin iyi egitim sonucu verip vermedigi sadece hata
oranina bakilarak anlagilamamaktadir. Ornegin bu tez kapsaminda gelistirilen seritten
ayrilma uyart sistemi i¢in YOLO ile ger¢eklestirilen egitimin hata oran1 0,8 - 1,2
araliginda iken yapilan testlerde gorece daha iyi serit isareti tespiti bagarimi
saglanirken egitimin hata oran1 0,05 - 0,1 araliginda oldugu durumda serit tespit

basarimi diigmekte ve model daha ¢ok yoldaki bozucu etkenlere odaklanmaktadir.

Egitimin tamamlandigint modelin test sonucunda daha iyi karar verilmektedir. Egitimi
tamamlanan ag modelinin testi, egitim sirasinda yapildig: gibi test imgeleri YOLO ile
gelistirilen ag modeline Ssokulmaktadir. Ancak egitim sirasinda ag modelini
giincellemek icin yapilan geri yayilim (back propagation) yapilmamaktadir. Elde
edilen benzerlik sonuglar1 gorsel ve grafiksel olarak kontrol edilmektedir. Bu
calismada egitilen ag modelinden olusturulan bir kag¢ test sonucu Sekil 4.12°de

gosterilmektedir.
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(b)
()

(d)
Sekil 4.12. YOLO test sonuglari

(f)

Bu sonuglara gore olugan sinirlayici kutular arasindan goriildiigii tizere sisteme otoyol
kirikligi, golge ve catlaklardan ayri olarak ayni serit iizerinde birden fazla tespit
yapmast ve serit isaretlerinin tespit edilemedigi yerler gibi bazi bozucu etkiler yer
almaktadir. Tespit edilemeyen bolgeler icin dnceki giris imgelerine bagli bir kalman
filtresi gerekmektedir. Gelistirilen yontemin ¢iktisinda tek bir ham girdiden en fazla
iki adet serit isaretinin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu tepsit edilen serit isaretlerinin
sag ve sol icin maksimum birer adet tespit edilmesi gerekmektedir. Birden fazla tespit
edilen sinirlayic kutularin elenmesi gerekmektedir. Eleme islemi yapilabilmesi igin
siirlayict kutunun siif benzerlik orani ve ham imgedeki konumu oldukga 6nemlidir.

Bunun i¢in goriintlideki tespit edilen sinirlayict kutularin konumlarina bakilarak Sekil
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4.13’de gosterildigi gibi sol bolgedeki serit isareti ig¢in imgenin yatayda basladigi
noktadan orta noktasina kadarki boliime kadar, sag bolgedeki serit isareti i¢in orta
noktasindan imgenin bittigi noktaya kadarki boliimde ayri ayri eleme islemi

yapilmaktadir.

Sekil 4.13. Sag ve sol bolge
ayrimi yapim sekli

Gelistirilen ag modeli testi sirasinda el yordamiyla gézden gegirilmistir. Test ile elde

edilen sinirlayict kutulara gore asagidaki gibi sonuglar elde edilmistir.

e Karanlik imgelerde serit isaretlerinin tespiti Sekil 4.12(a) ve Sekil 4.12(e)‘deki
gibi ¢cogunlukla tespit edilirken goriintiiniin karanlik olup bozucu etkilerininde
kararmasi sebebiyle daha az etkilenmektedir.

e Serit isaretleri lizerinde olusan Sekil 4.12(c) ve Sekil 4.12(d)‘dekine benzer giin
batimiyla olusan golgeler sirasinda bozucu etkenlerden etkilenilmektedir.
Golgelere dayanaklig: ek sistemler eklenmesi gerekmektedir.

e [PM sonrasi olusan goriintiiniin alt sinirdan kirpilan imge sayesinde serit isaretleri

olabildigince imgenin kdse sinir bolgelerinde bulunmaktadir.
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4.4.YOLDO ile Egitim Sirasinda Elde Edilen Sonuglar

Bu bolimde YOLO ile egitim sirasinda gelistirilen derin 6grenme yiiksek
parametrelerinin (hyper parameters) son ayarlamalari (fine tunning) sirasinda elde

edilen bu sonuglar toplu olarak asagidaki gibi ele alinmistir.

e Sekil 4.14’te Borkar veri setinden alinan bir imgenin yardimc1 programla iki adet
sinirlayict  kutunun isaretlenmesi gosterilmektedir. Bu isaretleme sirasinda
smirlayici kutularin birbirleriyle kesisen noktalart Sekil 4.14(a)’daki gibi fazla olan
egitim sirasinda elde edilen hata orani, kesisen nokta oran1 Sekil 4.14(b)’deki gibi

az olan egitime gore daha fazla hata ve tespit sirasinda sonug elde edilmistir.

1. 1.

inirlayic Sinirlayici
Kutu Kutu

inirlayici

3 Kutu
inirlayici
Kutu

(a) (b)

Sekil 4.14. Serit tespitinin egitimi i¢in hazirlanilan veri
setinin olusturulmasi (a) iki smirlayict kutunun yiiksek
oranda kesismesi, (b) Iki smirlayici kutunun diisiik
oranda kesismesi

e Batch boyutunun mini batch boyutuna orani 3’e 1 (batch boyutu 96, mini batch
boyutu 32) iken sinirlayict kutularin birbirlerine daha ¢cok benzeyen etiketli veriler
ile modelin egitimi artacagindan modelin hata oraninda siirekli farkli degerlere
ziplamasina ve belirli iterasyondan sonra ezberlemesine sebep olmustur.

e Batch boyutunun mini batch boyutuna orani 1,5’a 1 (batch boyutu 48, mini batch
boyutu 32) iken smirh etiketli veri elde edilmesinden dolayr lokal minimumda

kalmasina ve 6grenememesine neden olmustur.
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e Ogrenme orani olarak birgok denemeler sonucunda literatiirde de en ¢ok tercih
edilen 0,001 tercih edilmistir. Egitimin baslangicinda bu oran YOLO tarafindan

polinomal olarak yiikseltilmektedir [22].

En iyi Batch, mini batch boyutu olarak 2’ye 1 oran bulunmustur. Bu oranda da oldukga
dikkatli sekilde belirli araliklarla sistem egitim agirliklart elde tutulup test edilmistir.
Bu ¢iktilara gére egitim hata oran1 0,09 bdlgesinde iken egitime son verilmis olup,
batch 64 mini batch boyutu 32 ve 6grenme orani1 0,001 olarak segilerek bu hata orani

elde edilmistir.

Cok yiiksek seviyede iterasyonla egitilen modelde baslangicta istenilen 0,1
yakinlarinda olusan hata oraninda model en iyi sonucunu vermekte ancak 0,01
oranlarina diigsmesi istenildigi zaman egitim modeli serit isaretlerinin tespitinden daha
cok kiriklara, bozukluklara ve gdlgeler gibi otoyollarda olusan bozucu etkilere

odaklanmaktadir.

Tablo 4.1. YOLO egitim parametre denemeleri hata sonuglari

Deneme Batch Boyutu  Mini-batch Boyutu ~ Ogrenme oram Veri Miktar Hata Orani
1 96 32 0,001 4500 (750%6) 1,98
2 48 32 0,001 4500 (750%6) 2,21
3 64 32 0,001 4500 (750x%6) 1,58
4 64 32 0,001 1200 (200x6) 0,56
5 96 32 0,001 1800 (300x6) 0,74
6 64 32 0,005 4500 (750%6) 1,21
7 96 32 0,005 1800 (750x6) 1,44
8 64 32 0,001 1800 (300x6) 0,21

Calismada gergeklestirilen egitim islemi sirasinda hassas ayarlamalar tamamlanmustir.
Bu ayarlamalar icerisinde Tablo 4.1’de verildigi lizere en az hata oranint Deneme 8
satirindaki ayarlamalar sayesinde alinmigtir. Veri setinin testi sirasinda elde edilen
iterasyon hata orani grafigi Sekil 4.15°te gosterildigi gibidir. Test sirasinda elde edilen
sonuglar ve Sekil 4.12°de gosterilen tespit edilen sonuglar karsilastirilarak gézden
gecilmistir. Bu sonuglara gore gelistirilen ag modelinin egitimine 29000. iterasyon

bolgesinde tamamlanmasina Karar verilmistir.
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Sekil 4.15. Egitim islemi sirasinda elde edilen hata orani grafigi
4.5.Son Islem

Son iglem boliimiinde YOLO test boliimiinde egitim sonucu olusturulan modelin eksik
yanlarin1 kapatmak amaciyla bazi islemler uygulanmistir. Bu islemler genel olarak
geleneksel goriintii  isleme temelli olup merkezi islem biriminde (CPU)

gerceklestirilmistir.

home /gokhan/Desktop/test results/result41000,/S1C1/1110. jpg
=

(b)

Sekil 4.16. YOLO ile Serit tespit test ¢iktilari (a) Serit tespit sonug
goruntsi (b) Serit tespit sonuglarinin sinif benzerlik oranlar
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YOLO test sonuglarina gore serit isaretlerinin eleme islemi icin koselere en yakin ve
test sonucu yol sinifina benzerlik orani en yiiksek siirlayici kutu segilmektedir. Sekil
4.16°da goruldigi tizere bir imgede gergeklestirilen imge bazli test sonucu ve bu
sonuca gore serit simifina benzerlik oram1 gosterilmektedir. Boylece iki serit (sag ve
sol) isareti arasinda olusan bozucu etkiler YOLO ile egitim sirasinda elemine
edilmektedir. Ancak serit isareti ile imge sinir ¢izgisi arasinda kalan bozucu etkiler
elemine edilememektedir. Bu bozucu etkilerin sistem genel performansi agisindan
onemli bir problem olmadig1 kanaatine varilmistir. Araglar sabit seritte seyir halinde
iken serit igaretleri Sekil 4.11°deki gibi imge sinirlarina olabildigince yakin sekilde
bulundugundan bozucu etkiler serit isareti gibi davranmaktadir. Sekil 4.17°de
gosterildigi gibi serit degisimi sirasinda imge sinirinda olan serit igaretlerinden
herhangi biri kaybolacagi ve sadece bir serit tespit edileceginden dolay: sisteme biiyiik

etkisi bulunmamaktadir.

(@) (b) (©)
Sekil 4.17. Borkar veri setinden Uretilen serit degisimi sirasinda olusan gorinti (a)
Serit degisim baslangic1 gorintlsi (b) Serit degisim gorintisi (c) Serit degisim
bitig gorilintiisii

Elenmis sekilde bulunan smirlayici kutular sayesinde serit isaretlerinin tespiti
saglanmigtir. Ancak tespit sonucunda elde edilen sinirlayict kutular gorsel olarak
elverisli gézilkkmemesinden dolay1 sinirlayici kutunun st ve alt sinirinin yataydaki
merkez noktalar1 arasinda olusturulan bir dogru ile Sekil 4.18(b)’deki gibi serit

isaretleri gorsellestirilmistir.
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(a) (b)

Sekil 4.18. YOLO tespit sonuglarinin
dontisimii (a) YOLO test sonucu (b)
YOLO test sonucunun merkezinde
¢izilmis dogru

Sekil 4.19 Gelistirilen yontemin birinci ¢iktilar: (a) Derin 6grenme test sonrasi tespit
edilen seritler (b) Perspektif doniisiimii sonrasi ham goriintiide isaretlenmesi (c)
Deneysel sonuglar i¢in uzatilmis tespit sonuglari
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Sekil 4.20. Gelistirilen yontemin ikinci ¢iktilar: (a) Derin 6grenme test sonrasi tespit
edilen seritler (b) Perspektif doniisiimii sonrasi ham goriintiide isaretlenmesi (c)
Deneysel sonuglar i¢in uzatilmis tespit sonuglar

4.6. Deneysel Sonuclar

Calismanin son islem boliimiine kadarki kisminda sistem genel hatlari ile anlatilmig
olup caligma kapali dongii olarak anlatimi tamamlanmistir. Bu bdliimde bu kapali
dongii ile gelistirilen ¢alismanin literatiirde gelistirilen diger caligmalarla

karsilastirilmasi anlatilacaktir.

Bu c¢aligmada 6 egitim veri setiyle toplam 1800 adet goriintii (6%300) {izerinden serit
isaretlerinin egitimi i¢in el yordamiyla seritler isaretleri isaretlenmistir. Egitim ve test
stireclerinde Borkar veri seti kullanilmis olup literatiirde bulunan serit isareti tespit
yontemleriyle sistem performanst karsilastirilmistir. Bu c¢alismada nesnel bir
performans degerlendirmesi igin Esitlik (4.4)’de verilen ortalama karesel hata (Mean

Square Error -MSE) karsilagtirma formiilii olarak kullanilmistir.

46



N
1 2
MSE= ﬁ Z (Xtespit'Xyeridogrusu) (44)
1

MSE degerinin hesaplanmasi tespit edilen serit ¢izgisinin bulundugu nokta (x_tespit)
ile yatay diizlemde tespit edilen serit ¢izgisi (ground truth) noktas: (x_yer dogrusu)
arasinda  hesaplanmaktadir.  Calismanin  literatiirdeki  diger  yOntemlerle
karsilastirilabilmesi igin Sekil 4.21(a)’daki gibi YOLO test ¢iktisi olan sinirlayici
noktalarin Sekil 4.21(b)’deki gibi {ist ve alt noktasindan alinan noktalar Sekil
4.21(c)’deki gibi nihai serit isaretlerini gosteren dogrular elde edilmistir. Bu elde
edilen serit isaretlerini gosteren dogrular Borkar veri setinin deneysel sonuglari igin
yikseklik ekseninde 280. ve 420. pikselleri kestigi noktalar dogrusu seklinde

uzatilarak deneysel sonuglara hazirlanmstir.

Sekil 4.21. Gelistirilen yontemin deneysel sonuglara hazirlanmasi (a) YOLO tespit
sonucu (b) Tespit sonuglarindan alinan 6rnek noktalar (¢) PM doniisiimii sonrasi
elde edilen dogrular

Tespit edilen serit isaretleri ve olusturulan yer dogrularinin arasinda MSE hesaplamasi
yapilarak bu degerin belirlenen esik degerinden (yatay serit isareti biiylikliigliniin
yarist kadar piksel) kiigiik olmasi durumunda serit isareti tespit edildi karari
verilmektedir. Onerilen yontemin ve literatiirde bulunan yontemlerin serit isareti tespit
performansinin degerlendirmesi Esitlik (4.5), Esitlik (4.6) ve Esitlik (4.7)’te
gosterildigi gibi Tablo 4.1°de verilmektedir.

TP

P TP+EN) (4.5)
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FP

'~ (FP+TIN) (4.6)
F, =2 x (r%> (4.7)

TP (True Positive), yol yiizeyinde serit isaretinin var oldugu ve yontemin basarili bir
sekilde serit tespit etmesi, FP (False Positive), yol yiizeyinde serit isaretinin var
olmadig1 yontemin serit isareti tespit etmesi, TN (True Negative), yol yiizeyinde serit
isaretinin var oldugu durumda yonteminde serit isareti tespit etmemesi, FN (False
Negative) ise yol ylizeyinde serit isaretinin var oldugu durumda yontemin serit

isaretini tespit edememesi durumudur.

Tablo 4.2. Serit isareti tespit yontemlerinin (Borkar ve dig., 2012) veri seti izerinde
performans degerlendirilmesi

(Gaikwad ve (Borkar ve dig.,  (Mammeri vd., (Kiigiikyildiz Onerilen

Lokhande, 2015) [58] 2012) [24] 2016) [55] ve Ocak, 2014) [61] Yontem
S1C1 0,84 0,75 0,81 0,82 0,64
S2C1 0,60 0,23 0,36 0,45 0,37
S4C6 0,31 0,57 0,32 0,42 0,65
Ortalama 0,43 0,43 0,37 0,43 0,46

Serit isaretlerinin tespitinin sonuglart, literatiirdeki ¢alismalar tizerinde Borkar veri seti
kullanilarak elde edilmis F1-skorlar1 ile Tablo 4.2’deki gibi gdziikkmektedir. Onerilen
yontemin F1l-skoru literatiirdeki karsilastirilan diger yontemlerden daha basarili
oldugu gozlemlenmistir. SIC1 vs S2C1 gorintilerinde elde edilen songlar S4C6’da

elde edilen sonuglara gore goreceli olarak daha kétii bulunmustur.

Bunun sebebi S1C1 ve S2C1 goruntulerinde bozucu etkiler S4C6’ya gore oldukga
fazla oranda bulunmaktadir. Bu da gelistirilen agin bozucu etkileri tanimasi igin
egitiminin gelistirilmesi gerektigini gostermektedir. Ekstradan ek bozucu etkiler iceren

egitim verileri ile agin gelistirilmesine devam edilmesi gerekmektedir.

Tablo 4.3’te teknik Ozellikleri verilen Linux isletim sistemi altinda C ve C++ ile
kodlanmis sekilde c¢alisan makinelerde denenmistir. Yazilim dili goriinti isleme
bélumlerinde (IPM, PM) OpenCV ile C++ dili, YOLO ile drin 6grenme boliimlerinde
C dili ve CUDA kiituphanesi kullaniimastir.
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Tablo 4.3. Yontemin ¢aligtirildigi makinelerin teknik 6zellikleri

Ozellikler PC-1 PC-2 PC-3
islemei (CPU) Intel i9-7900X, 3,3GHz, 20 Intel i7-6700K, 4GHz, 8 Intel i7-5960HQ, 2,90 GHz
Cores Cores
Ekran Karti  Nvidia Geforce TitanXp, Nvidia - -
(GPU) Geforce RTX 2080 Nvidia Geforce RTX 2060 Nvidia Quadro K1100M
Gegici Hafiza
(RAM) 64 GB 20GB 16 GB
Kalic1 Hafiza
(HDD) 512 GB 1TB 512 GB

Gelistirilmis olan yontemin test edildigi makinelerdeki ¢alisma siireleri Tablo 4.3’te
gosterilmektedir. Bu testler sirasinda ilk makinede iki adet ekran karti bulunmaktadir.
Iki ekran kartinda toplam 50ms (20 fps) civarinda siire harcanmaktadir. Bu siirenin
biiylik kisminda serit isaretlerinin tespit islemi igin kullanilmaktadir. Her iki makinada
da ters perspektif doniisiimii sirasinda ortalama yakin siireler harcanmaktadir. Tablo
4.2°de basarimlar1 karsilastirilan yontemlerin aynit makine iizerinde ¢alisma stireleri
Tablo 4.5’te gosterilmistir. Elde edilen bu siireler dogrultusunda 6nerilen yontem diger
yontemlerden daha yilksek FPS ayni zamanda daha algak ¢alisma siiresi elde

edilmistir.

Tablo 4.4. Gelistirilen yontemin ¢alistirildigi makinelerdeki siireleri

Cihaz IPM islemi (ms) Serit tespit islemi PM islemi (ms) Toplam (ms)
(ms)
PC-1 (RTX2080) 10,467 39,595 0,039 50,101
PC-1 (TitanXp) 10,1 38,421 0,024 48,545
PC-2 10,79 65,311 0,04 76,141
PC-3 11,42 127,155 0,08 138,655

Tablo 4.5.Karsilastirilan yontemlerin PC-3 ile ¢alistirildiginda elde edilen siireler

(Gaikwad ve Lokhande, (Borkar ve dig., (Mammeri vd., (Kiigiikyildiz Onerilen

2015) [58] 2012) [24] 2016) [55] ve Ocak, 2014) [61] Yontem
Time (ms) 8520 2520 169 180 139
Fps 0,12 0,40 5,92 5,56 7,21
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5.SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasi kapsaminda ileri siiriicii destek sistemlerinde kullanilabilecek bir serit
takip sistemi gelistirilmistir Bu sistem gergcek zamanli ¢alisabilme kapasitesine sahip
olup ARM mimarisine sahip Linux isletim sistemi ve Nvidia CUDA destekli ekran

kart1 igeren tiim platformlarda galisabilme kapasitesine sahiptir.

Gelistirilen sistem kamera ile gercek diinyadan alinan goriintiilerinin ters perspektif
dontigiimii sayesinde derin 6grenme ile test edilebilir hale getirilmistir. Elde edilen bu
gorintd, serit isaretlerinin kabaca bulundugu boélgeden kirpilarak serit isaretlerinin
tespiti icin teste sokulmaktadir. Devaminda elde edilen siirlayici kutulardan gorsel
niteligi yiiksek dogrulara cevrilmektedir. BoOylece basarim hesabi daha kolay
yapilabilmektedir.

Gelistirilen yontem genel amaci seritten ayrilma uyari sistemlerine takviye bir yontem
olarak onerilmektedir. Yontem, karsilastirilan diger yontemlere kiyasla daha az islem

gucu ve zaman harcamaktadir.

Serit tespit islemi i¢cin kameradan alinan otoyol goriintiilerinde bulunan yol kiriklari,
catlakliklart, 151k yansimalari, golgeler gibi bozucu etkilerden etkilenmemesi amaciyla
gelistirilen sistemde egitim sirasinda bu durumlarda olan goriintiiler de girdi olarak
verilmistir. YOntemde serit tespiti i¢in kullanilan ag modelinin her senaryoyu
karsilamasi miimkiin degildir. Yontemin bu gibi senaryolara karsi daha kararli
olabilmesi i¢in siirekli 6grenme yapilabilen yontemlerin dahil edilmesi ileriki stregte

gerekebilmektedir.
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