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DERIN OGRENME TEMELLIi SURULEBILIR ALAN TESPiTi VE GOMULU
UYGULAMASI

OZET

Gelisen teknoloji ve teknolojik cihazlarin yayginlasamasi ile birlikte trafikte akill
stirlis sistemleri ve otonom arag teknolojileri trafik ve siiriicii glivenligini artirmak i¢in
siklikla kullanilmaya baglanmistir. Bu gibi sistemler siiriiciileri ve araci seyir
halindeyken giivende tutmayi amaglamaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda akill
stiris sistemleri ve otonom araglarda siklikla kullanilan bir siiriilebilir alan tespiti
yontemi Onerilmistir. Onerilen yontem derin 6grenme temelli bir yaklasim ile
bilgisayar ve gomiilii sistem platformalarinda gercek zamanli ¢alisabilme kapasitesine
sahiptir.

Stirtilebilir alan tespiti yontemlerinde aracin 6niindeki giivenli siiriis yapilabilecegi her
bir noktanin dogru bir sekilde tespit edilmesi amaglanmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda geleneksel segmentasyon modellerinin aksine regresif ¢ikisl basit bir
konvolusyonel sinir ag1 kullanilarak ger¢ek zamanli siiriilebilir alanlarin tespiti
yontemi uygulanmaistir.

Deneysel sonuglar, tez kapsaminda onerilen yontemin farkli kosullarda yiiksek hizda
ve basarili bir sekilde istenilen sonuclar1 verebildigini géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Konvoliisyonel Sinir Aglari, Regresyon,
Siirtilebilir Alan.
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DEEP LEARNING BASED DRIVABLE AREA DETECTION AND ITS
EMBEDDED APPLICATION

ABSTRACT

With the widespread use of developing technology and technological devices, smart
driving systems and autonomous vehicle technologies have been used frequently to
increase traffic and driver safety. These type of systems aim to keep drivers and the
vehicle safe while driving. Within the scope of this thesis, a drivable area detection
method, which frequently used in smart driving systems and autonomous vehicles, has
been proposed. The proposed method has the capacity to work in real-time on
computer and embedded system platform with deep learning based approach.

In the drivable area detection methods, it is aimed to accurately determine each point
in front of the vehicle where safe driving can made. In this study, unlike traditional
segmentation models, real time drivable area detection method was applied using a
simple convolutional neural network with regressive output.

Experimental results have shown that the method proposed in the thesis can
successfully yield the desired results in different conditions at high speed.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Regression, Drivable
Area.
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GIRIS

Glinlimiizde artan niifus ile beraber yollarda kullanilan arag sayist da giin gectikge
artmaktadir. Artan arag sayisi ile birlikte yollarda meydana gelen trafik kazalarinin
sayisinda da artis goziikkmektedir. Meydana gelen kazalarin ise biiyiik bir gogunlugu

stiriicli kusurlarindan olugmaktadir.

Teknolojinin de gelismesi ile beraber siiriicii kusurlarini azaltmak ve trafik kazalarini
engellemek icin yeni yontemler gelistirilmeye baslanmistir. Otonom araglar ve ileri
siiriis destek sistemleri de bu sorunlarin iistesinden gelinmesi icin gelistirilen
yontemlerin kullanilmasi ile ortaya ¢ikmistir. Temel olarak bu sistemler arag iizerinde
bulunan sensdrlerden ¢esitli verilerin toplanmasi ve bu verilerin yorumlanarak seyir
halindeki siiriiclinlin uyarilmas1 ve/veya aracin hareketinin otonom bir sekilde

yapilarak aracin ve siirliciiniin giivenligini saglamay1 amaglamaktadir.

Otonom arag ve ileri siiriis destek sistemlerine; siiriilebilir alan tespiti, serit tespiti,
adaptif hiz sabitleyici (Adaptive Cruise Control - ACC) ve trafik isareti tespiti ornek

olarak verilebilir.

Otonom araglarda siklikla kullanilan siirtilebilir alan tespiti yontemi ise temelde aracin
oniinde ya da etrafinda serbestge giivenli bir sekilde hareket edebilecegi alanlarin tespit
edilmesini amaglamaktadir. Hareket halindeyken ¢evresindeki yolun sinirlarini, var ise
oniindeki arag, yaya ya da engellere takilmadan siirebilecegi giivenli yolu tespit etmeye
calisir. Yol sinirlart tepsit edilerek arag yol lizerinde giivenli konumlarda seyahat
edebilir, belirli bir yakinlikta ara¢ ya da bir engel var ise bunu anlayip araci yavaslatip

ve/veya durdurabilir.

Bu tez calismasi kapsaminda bilgisayar ve gomiilii platformlar iizerinde gercek
zamanli ¢aligabilen derin 6grenme temelli bir siiriilebilir alan tespiti yontemi {izerine
calistlmistir.  Onerilen ydntem kameradan alinan goriintiilerde siiriilebilir yol
bolgelerini tespit etme yetisine sahiptir. Yontemin bu 6zelligi ile elde edilen bilgiler

yorumlanarak, ileri siiriicii destek sistemlerinde siiriicii uyarilabilir veya otonom siiriis



gerceklestirebilen araglarda aracin hareket rotasinin planlamasi ve/veya yol iizerindeki
olast engel konumlarmin tespit edilmesi gibi geri bildirimler ile otonom siiriis,
gelistirilen yontem tarafindan desteklenebilir. Bu tez ¢alismasinin literatiire katkilari

sunlardir:

» Bilgisayar ortaminda 4ms, gomiilii platform iizerinde 12ms gibi diisiik bir ¢alisma
stiresine sahip derin 6grenme temelli bir yontem gelistirilmistir.

= Siriilebilir alan tespiti yontemlerinin genelde kullandig1 segmentasyon modelleri
yerine gomiilii sistemler {izerinde de gercek zamanli ¢alisabilen daha basit ve az

parametre iceren regresif ¢ikisl konvoliisyonel bir sinir ag1 uygulanmaistir.

Tez galismasinin birinci kisminda siirtilebilir alan tespiti ve yontemleri hakkinda genel

bilgiler verilmistir.

Tez calismasinin ikinci kisminda literatiirde hali hazirda bulunan farkli sensor ve
yontemler ile gerceklestirilmis siiriilebilir alan tespiti yontemleri detayli olarak

incelenmistir.

Tez ¢alismasinin {igiincii kisminda siiriilebilir alan tespiti i¢in 6nerilen derin 6grenme

temelli yontem ve yontemin gelisimi ayrintili olarak anlatilmastir.

Onerilen yéntem bu gibi yontemlerin iizerinde gokea test edildigi bir veri seti {izerinde
calistirllarak deneysel sonuglar elde edilmis ve yonteme ait bulgular tez calismasinin

dordiincii kisminda ayrintili olarak analiz edilmistir.

Tez calismasinin son boliimiinde ise Onerilen yontemin bilimsel katkilar1 ve ileride

yapilabilecek caligsmalar i¢in 6neriler sunulmaktadir.



1. SURULEBILIR ALAN TESPIiTI

Gliniimiiz teknolojilerine ayak uyduran otomobil iireticileri ile birlikte otomobillerde
Akilli Ulasim Sistemlerinin (Intelligent Transportation Systems - ITS) kullanimi da
yayginlagsmaktadir. Bu gibi akilli sistemler trafikte siiriiciiler i¢in seyri kolaylastirma
ve acil durumlarda siiriiciyii uyararak ve/veya seyre miidahale ederek siiriis
giivenligini artirmayr amaclamaktadir. Bu gibi sistemler literatiirde Ileri Siiriicii
Destek Sistemleri (Advanced Driver Assistance Systems - ADAS) olarak
adlandirilmaktadir. Bu sistemlerden biri olan Siiriilebilir Alan Tespiti (Drivable Area
Detection - DAD) siiriis sirasinda aracin 6niindeki yol bolgelerini tespit ederek giivenli
seyir yapabilecegi hiz ve alanlar1 hesaplamay1 amaglamaktadir. Stiriilebilir alan tespiti
algoritmalar1 genel olarak goriintii izerinde yol olan her bir pikselin tespit edilmesi ve
sonrasinda bu piksellerin  birlestirilip yorumlanmasi ile tespit islemini

gerceklestirmektedir.

Trafikte siiriilebilir alanlar yol kenarlarindaki sinirlarin, kaldirimlarin, aracin éniinde
bulunan bagka araclarin, engellerin ve/veya yolu smirlandiracak nesnelerin
bulunmasina gore degisiklik gostermektedir. Sekil 1.1°de CityScapes veri setinden [1]
alinmis ornek bir ka¢ yol goriintiisii lizerinde siiriilebilir alanlar gosterilmektedir.

Goriintiilerde yesil goziiken yol bolgeleri siiriilebilir alanlar1 temsil etmektedir.

Sekil 1.1. Trafikte bulunabilecek 6rnek siiriilebilir alanlar (a) Agik siiriilebilir alan
(b) Siirtilebilir alanin doniis sirasinda yol sinirlar (c) Siiriilebilir alanda ara¢ ve engel
bulunmasi (d) Siiriilebilir alanlardan yaya gecisi (e) Siiriilebilir alan farkli zemin tipi
ve yaya ge¢isi () Siiriilebilir alan farkli zemin tipi [1]



()

Sekil 1.1. (Devam) Trafikte bulunabilecek Ornek stiriilebilir alanlar (a) Agik
stiriilebilir alan (b) Stiriilebilir alanin doniis sirasinda yol smirlar1 (c) Siiriilebilir
alanda ara¢ ve engel bulunmasi (d) Siiriilebilir alanlardan yaya gegisi (e) Siiriilebilir
alan farkli zemin tipi ve yaya gecisi (f) Siiriilebilir alan farkli zemin tipi [1]

Sekil 1.1°deki gorsellerde oldugu gibi aracin Oniindeki siiriilebilir alanlar farkli
nedenler ile degisebilmektedir. Yol sinirlari, yol iizerindeki diger araglar, yol tizerinde
duran engeller ve yoldan gecen yayalar siiriilebilir alanlarin degismesine neden olan
etkenlerdendir. Siiriilebilir alanlarin tespiti yontemlerinde de gelistirilen yontemlerin
farkli durumlara kars1 giirbiliz, degisimlere hizli tepki verebilmesi ve yiiksek kare-

saniye (frame-rate) degerlerinde ¢alismasi beklenmektedir.



2. LITERATURDEKI CALISMALAR

Siiriilebilir alan tespiti yontemlerinde literatiirde lidar ve gorii sensorleri gibi
algilayicilar siklikla kullanilmaktadir. Sekil 2.1°de siirtilebilir alan tespiti sistemlerinin

siniflandirilmasi gosterilmektedir.

Siiriilebilir Alan
Tespiti Sistemleri

Y ¢

LIDAR LIDAR ve Gorii L Gérii

Hibrit

Sekil 2.1. Siirtilebilir alan tespiti sistemlerinin siniflandirilmasi
2.1.Lidar Temelli Calismalar

Otonom araglar ve siiriicii destek sistemlerinde LIDAR (Light Detection and Ranging)
aracin ¢evresini sezinlemesi i¢in kullanilan en popiiler algilayicilardan biridir [2].
LIDAR lazer atimlar1 kullanarak bir nesne veya ylizey hakkinda mesafe ve yiizey
yansiticiligr gibi bilgileri edinmemizi saglar. LIDAR’in temel ¢alisma prensibi,
kaynaktan ¢ikan lazer 1s1n1nin bir nesneye carpip alici sensore geri gelmesi ve arasinda
gecen siireye ve gelen lazerin genligine bakilarak, uzaklik ve ylizey yansiticilig
hakkinda bilgi vermesidir. Bu 6zellikleri nedeniyle LIDAR, 3-boyutlu modelleme,
haritalama, dogal kaynak arama, otonom araglar gibi farkli kullanim alanlarina
sahiptir. Yakin zamanda yaymlanan LIDAR temelli yontemlerin karsilastirilmasi

yapilmig ve Tablo 2.1°de karsilastirmali olarak gosterilmistir.

[3]’deki ¢alismada LIDAR ile toplanan nokta kiimeleri kullanilarak derin 6grenme
temelli bir siiriilebilir yol bolgelerini segmente eden ve yol lizerindeki engelleri tespit
eden bir yontem &nerilmistir. Onerilen yontemde SSADNet isimli hem segmentasyon
hemde nesne tespiti ¢ikist veren tek bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir.
LIDAR’dan alinan nokta kiimeleri derin 6grenme modeline girdi olarak verilebilmesi
icin 3 kanalli kus bakis1 bir gorsele doniistiiriilmiistiir. Bu kanallar sirastyla uzaklik,
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yogunluk ve yiikseklik degerlerini igermektedir. Olusturulan bu veriler kullanilarak
model KITTI [4] veri seti iizerinde egitilmis ve basarimlar ¢ikartilmistir. Onerilen
yontem 33 fps ¢alisma hizina sahip olup, siiriilebilir alan tespitinde %83.57’lik bir

basarim elde etmistir.

[5]’de FPGA iizerinde gergek zamanli ¢alisabilen derin 6grenme temelli bir siiriilebilir
alan segmentasyonu yontemi Onerilmistir. LIDAR ile toplanan nokta kiimeleri 6n
isleme ile Orneklenerek sonrasinda tek kanalli bir goriintii olusturacak bigimde
dontstiirilmiistiir. Doniistiirilen bu veriler 6nerilen yontemde gelistirilen ChipNet
isimli bir derin 6grenme algoritmasina girdi olarak verilmistir. Agin ¢ikisinda elde
edilen segmetasyon sonucu da son iglem olarak kus bakisi formata getirilip siiriilebilir
alanlar gosterilmistir. Onerilen yontem 17ms ¢alisma hizina sahip ve KITTI [4] veri

seti lizerinde %94 basarim ile calistig1 belirtilmistir.

[6]°de 3-boyutlu LIDAR verileri kullanilarak 6zgiin bir yar1 denetimli derin 6grenme
temelli “off-road” siiriilebilir alan tespiti yOntemi Onerilmistir. Arag¢ iizerine
yerlestirilmis bir LIDAR kamera ile off-road senaryolarinda veriler toplanarak 6zgiin
bir veri seti olusturulmustur. Elde edilen veriler kus bakis1 goriiniimiine doniistiiriiliip
3 sinif olarak segmente edilmistir. Bu siiflar, siiriilebilir alan, tampon alan ve engel
igeren alan olarak isimlendirilmistir. Elde edilen veriler ile model egitilerek off-road
senaryolar1 i¢in siiriilebilir alanlar tespit edilmistir. Calismada yontemin off-road

senaryolarinda iyi bir basarimla ¢alistig1 belirtilmektedir.

[7]’deki galismada benzer sekilde FPGA {izerinde gergek zamanli LIDAR verileri
islenerek siirtilebilir alanlarin tespiti gergeklestirilmistir. LIDAR verilerinden elde
edilen 3-boyutlu geometri kullanilarak konvoliisyonel sinir agi ile yol bolgelerini
segmente edilmistir. Calismada FPGA {izerinde yiiksek hiz ve basarim elde edildigi

belirtilmektedir.

Tablo 2.1. Yakin zamanda onerilen lidar temelli siiriilebilir alan tespiti yontemlerinin
karsilastirilmasi

. o — . Platform /
Yoéntem On Islem Ozellik Cikartimi Son Islem Yaklagim Hiz (fps)
SSADNeEet (segmentasyon, 9 -
(Lee ve dig., 2020) 3D lidar nokta bulutu kus konv., 4 dekonv., B Nes”f/;esm“ Tensorflow
[3] bakis1 doniigiimii Smiflandiricy, 9 konv., 4 /33
- Siniflandirma
regresif FCL)




Tablo 2.1. (Devam) Yakin zamanda Onerilen lidar temelli siiriilebilir alan tespiti
yontemlerinin karsilastirilmasi

Yontem On Islem Ozellik Cikartimi Son Islem Yaklagim P}II?;f?frpn;)/

(Lyu ve dig., 2019) 3D lidar nokta bulutu kiiresel 4 katmanh ag (1 konv., 3 FPGA
N o o v — Segmentasyon Tensorflow
[5] gOriiniim doniigiimii dekonv), Keras / 59

(Gao ve dig., 3D lidar nokta bulutu kus _ i
2019) [6] bakist doniisimii 7 konv. ve 3 dekonv. Katmani, Segmentasyon /

Softmax siniflandirici

(Lyu ve dig., 2018) 3D lidar nokta bulutu kiiresel 11 katmanli ag (2 konv. ve _ Seamentasvon FPGA
[7] goriinim dontisimi 9 tekrarli konv. ) g Y Caffe / 58

2.2.Lidar ve Gorii Temelli Hibrit Calismalar

Siirtilebilir alanlarin tespitinde LIDAR ve goriiniir bolge kameralar1 sik¢a kullanilan
sensorlerdir. Literatiirderki yontemlerin bir kismi1 da LIDAR’dan alinan haritalama
verileri ve kameradan alinan goriintiiler birlestirilerek siiriilebilir alanlarin tespitinde
basarimi artirmayr amaglamaktadir. Yontemler genel olarak kameradan aldig
verilerdeki renk bilgisini ve LIDAR’dan aldig1 verilerdeki yon ve nesnelere olan
mesafe bilgileri kullanilmaktadir. Bu kissmda LIDAR ve gorii temelli hibrit yontemler

incelenmis ve Tablo 2.2’°de karsilastirmalari yapilmustir.

[8]’de arag¢ Oniine takili LIDAR sensoriinden alinan uzamsal bilgiler ile monokiiler
kameradan alinan piksel renk bilgileri birlestirerek siiriilebilir alanlar tespit
edilmektedir. Onerilen yontemde LIDAR ile elde edilen veriler ile monokiiler kamera
ile elde edilen veriler ortak nokta haritalama kullanilarak birlestirilmistir. Gortintiideki
her bir piksel i¢in uzamsal bilgilerden 6znitelikler ¢ikartilarak ilk asamada goriintii
lizerindeki engeller tespit edilmistir. Ikinci asamada ise goriintiideki piksel
degerlerinin renk Ozellikleri kullanilarak siiperpiksel yontemi ile kiimeleme
gerceklestirilmis. Kiimeleme ve engel tespiti sonuclar1 bir bayes siniflandiriciya
verilerek nihai siirlilebilir alanlar tespit edilmistir. Caligmada ydntemin 6zgilin bir
yontem oldugu ve deneysel sonuglara bakildiginda yiiksek bagarim elde edildigi rapor

edilmistir.

[9] daki galismada benzer bir sekilde 3-boyutlu LIDAR ve bir adet monokiiler kamera
kullanilarak hem uzamsal hemde piksel renk bilgileri elde edilmistir. LIDAR



sensoriinden alinan yon ve 1s1n bilgileri analiz edilerek ilk asamada siiriilebilir alan
olabilecek adaylar bulunmustur. Bu adaylar ve ilgili piksel renk bilgileri de
kullanilarak denetimsiz 6grenme ile nihai siiriilebilir alanlar tespit edilmistir. Onerilen
yontemin deneysel sonuglarda yiiksek basarim vedigi ve farkli kosullarda dayanikli bir

sekilde calistig1 rapor edilmistir.

[10]’daki ¢alismada arag tizerine yerlestirilmis 3 boyutlu bir LIDAR kamerasi 6niine
yerlestirilmis goriiniir bolge kamerasindan alinan veriler kullanilarak siirtilebilir
alanlar tespit edilmistir. LIDAR sensdriinden elde edilen uzamsal bilgiler kullanilarak
aracin cevresindeki engeller ve smir bolgeleri tespit edilmistir. Yol iizerindeki
stiriilebilir alan1 daha dayanikli tespit edebilmek i¢in ise goriiniir bolge kamerasindan
alinan goriintiiler izerinde kenar tespiti ve renk segmentasyonu yapilarak ikili bir imge
olusturulmus ve bu imge iizerinde yol seritleri tespit edilmistir. Uzamsal ve serit
bilgileri kullanilarak aracin serbestce hareket edebilecegi alanlar belirlenmistir.
Onerilen yontem iki farkli veri seti iizerinde denenmis ve yiiksek basarim ve

performans ile ¢alistig1 belirtilmistir.

[11]°de arag tizerinde takili olan 3 adet LIDAR ve 2 adet goriiniir bolge kamera ile iki
asamali gercek zamanli sirilebilir alanlarin  ve yol seritlerinin  tespiti
gerceklestirilmistir. Her bir sensor birbiri ile uyum i¢inde calismasi icin kalibre
edilmistir. Ilk asamada LIDAR sensoriinden almnan uzamsal bilgiler kullanilarak
optimum yol smirlart bir karar algoritmasi ile belirlenmis. ikinci asamada eger tespit
edilebilir ise aracin stabil bir sekilde siiriilebilir alanin iginde kalmasini saglamak i¢in
goriintii isleme ydntemleri ile serit tespiti yapilmistir. Onerilen yontem ger¢ek zamanli

olarak diizenli ve bozuk yollarda dayanikli bir sekilde ¢alistig1 belirtilmistir.

Tablo 2.2. Yakin zamanda onerilen lidar ve gorii temelli siiriilebilir alan tespiti
yontemlerinin karsilastirilmasi

Platform / Hiz
(FPS)
Lidar ve goriiniir kamera ortak nokta  Siiper piksel temelli kiimeleme, PC/ —

(Liuve dig, 2018) [8] haritalama ile veri fiizyonu Bayes Siniflandirict -

Yontem On islem Ozellik Cikartimi Son fslem

Goriiniir bolge renk uzay1 doniigiimii, Siiper piksel temelli kiimeleme,

(Liu ve Oh, 2017) [9] lidar nokta bulutu engel tahmini, y6n < — PC/—
- markov aglari
1s1n haritast

3D lidar nokta bulutu ile olasi engel - o \NSAG Jidar nokta bulutu ile
noktalari tespiti, renkli kamera kenar . — PC/—
ve renk filtreleri zemin digt algilama

(Raguraman ve dig.,
2020) [10]




Tablo 2.2. (Devam) Yakin zamanda onerilen lidar ve gorii temelli stiriilebilir alan
tespiti yontemlerinin karsilastiriimasi

Yontem On Islem Ozellik Cikartimi Son Islem Platf(cl):r;ns; Hiz
3 adet lidar ile 3D nokta bulutu Ongiin 6zellik diizeyinde fiizyon
(Live dig., 2014) [11]  fiizyonu, renkli goriintii Top-Hat ~ tabanli optimum siirtilebilir bolge — PC/—

doniigiimil, adaptif esikleme tespiti algoritmast

2.3.Gorii Temelli Cahismalar

Gorii temelli sistemlerde siirtilebilir alanlarin tespiti igin goriiniir bolge kameralari
sikilikla kullanilmaktadir. Siiriilebilir alanlarin tespitinde ise aracin dniinde serbestge
hareket edebilecegi yol bolgelerinin tespiti amaglanmaktadir. Kameradan alinan
verilerde ise uzamsal ve renk bilgileri goriintiideki yol bolgesi vb diger bir cok bolgeyi
ayirt edebilmeyi saglamaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda siiriilebilir alanlarin

tespit edilmesine yonelik gorii temelli ¢alismalar Sekil 2.2°de gosterildigi

siiflandirilmstir.
Siiriilebilir Alan
Tespiti
v v v
Goriintii Isleme Makine Ogrenmesi Derin Ogrenme
Temelli Yontemler Temelli Yontemler Temelli Yontemler

Sekil 2.2. Gorii temelli ¢caligmalarin genel gosterimi
2.3.1. Goriintii isleme temelli yontemler

Goriintli isleme temelli yontemlerde goriintii lizerindeki kenar, alan ve renk vb. gibi
Oznitelikler geleneksel goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak elde edilmektedir.
Goriintii isleme temelli siiriilebilir alanlarin tespiti yontemlerinde ise geleneksel
goriintii isleme yontemleri ile tespit edilen yol gorsellerindeki 6znitelikler kullanilarak
goriintii tizerindeki siirtilebilir alan igeren bolgelerin tespiti amaglanmaktadir. Goriintii

isleme temelli yontemler bu kisimda incelenmis ve Tablo 2.3’te karsilagtirilmistir.

[12]°de iki agamali bir goriintii isleme algoritmast ile siiriilebilir yol alanlarinin tespiti

i¢cin bir yontem 6nerilmistir. Onerilen ydntemde ilk asamada kus bakis1 goriiniimiine



doniistiiriilmiis goriintiilerde sag ve sol tarafta bulunan yol sinir adaylarini tespit etmek
icin goriintilye kenar bulma filtresi uygulanmigtir. Kenarlar tespit edildikten sonra
hangi kenar bolgelerinin yol sinirlar1 olabilecegini oylamak i¢in dnceden kus bakisi
yol goriintiilerinde siklikla karsilasilan 9 adet tanimlanmis yol kivrimi kullanilmuastir.
Sag ve sol tarafta en yiiksek oya sahip kivrimlar yol siirlar kabul edilmistir. ikinci
asamada ise siiriilebilir yol bolgesini segmente etmek i¢in renk bilgisi kullanilmstir.
Yol smirlar1 olarak kabul edilen bélgenin i¢indeki renk bilesenlerinin ¢cok degiskenli
bir gauss dagilimini sagladig1 varsayilarak bu dagilimin sonucunda bulunan degerleri
iceren pikseller yol bolgesi kabul edilmistir. Bulunan yol sinirlari igerisinde bu renk
degerine sahip pikseller tespit edilerek siiriilebilir alanlar tespit edilmistir. Onerilen

yontem sehir i¢i yol tespitinde basar1 gosterdigi belirtilmistir.

[13]’de gercek zamanli calisan bir goriintii isleme algoritmasi dnerilmistir. Onerilen
yontemde kameradan alinan goriintiiler lizerinde ilk olarak ufuk c¢izgisi iizerinde
bulunan gokytizii bolgesi kirpilmistir. Kirpilan goriintii tizerinde orta alt kisimda bir
dikdortgen alanin yol bélgesi igerdigi varsayilarak bu bolgedeki renk degerlerinin
histogramina bagl olarak yontemde oOnerilen dinamik esikleme algoritmasi ile yol
bolgeleri tespit edilerek ikili formata doniistiiriilmiistiir. Onerilen ydntem bilgisayar
tizerinde 10ms gibi bir ¢alisma hizina sahip ve farkli yol tipleri tizerinde de basarili bir

sekilde calistig1 belirtilmistir.

[14]’de arag tizerine takili binocular renk stereo kamera kullanilarak siiriilebilir yol
bolgelerinin tespiti amaglanmaktadir. Onerilen ydntemde ilk olarak stereo gorseller
tizerinde olusturulan 3 boyutlu bilgi kullanilarak goriintii lizerinde yer diizlemi
uydurma (ground plane fitting) yontemi ile bir trapezoid alan 6grenme bolgesi olarak
secilmistir. Bu bolgedeki renk bilgileri kullanilarak sag kameradan alinan tek goriintii
iizerinde renk esiklemesi kullanilarak yol bolgeleri tespit edilmistir. Onerilen
yontemin farkli 1siklilik ve ortam kosullarinda karst dayanikli oldugu ve basarili

calistig1 belirtilmistir.

[15] teki caligmada yol gorintiileri iizerindeki dokularin baskin bir yonelime sahip
oldugu ve bu oOzelliklerin tespit edilerek siiriilebilir yol bdlgelerinin bulunmasi
amaclanmaktadir. Yol goriintiileri gri formata doniistiirtildiikten sonra gri degerlerin

degisikliklerinin kovaryans matrisine dayali olarak dokularin yonelimlerini tespit
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etmektedir. Son asamada tespit edilen yonelimler kiimelenerek yol bdlgeleri tepsit
edilmektedir.

Tablo 2.3. Onerilen goriintii isleme temelli siiriilebilir alan tespiti yontemlerinin
karsilastirilmasi

Yontem On Islem Ozellik Cikartimi Son fslem Platform / Hiz

(FPS)
Kus bakisi doniisiimii. kenar Olast yol sinir ¢izgileri
(He ve dig., 2004) U3 basigl contistim, ke oylama, yol sinirlari
bulma filtresi, yol yiizeyi renk L — PC/—
[12] tespiti icerisinde renk
P segmentasyonu
L o Ozgiin dinamik esikleme
(Neto ve dig,2013)  Ufuk ¢izgisi tespiti, olasi yol algoritmast ile yol bilge . PC /100

[13] bolgesi renk histogrami tespiti

Stereo kamera ile yer diizlemi Secilen bélee iizerinde renk
uydurma ve olast yol ¢ & — PC /333

bolgelerinin se¢imi SEEEMasyonu

(Tue-Cuog ve dig.,
2008) [14]

€y seviye (_ionusum, Fovaryans Doku yonelimleri kiimeleme
matrisine dayali doku . — PC/—
A . algoritmasi
yonelimleri

(Zhang ve dig., 1994)
[15]

2.3.2. Makine 6grenmesi temelli yontemler

Makine Ogrenmesi temelli siiriilebilir alanlarin tespiti yontemlerinde goriintii
tizerindeki uygun Oznitelikler ¢ikartilarak tercih edilen smiflandirict egitilmektedir.
Egitim sonucunda olusan fonksiyona yeni bir gorsel giris olarak verildiginde bu girdi
egitilen fonksiyon tarafindan yorumlanarak istenilen ¢ikis degeri elde edilmektedir.
Bu tiir sistemlerde segilen siniflandirict yontem ve bu yontemin 6grenmesi i¢in girdi
olarak verilen 6znitelikler performansi belirleyen 6nemli unsurlardandir. Literatiirdeki

makine 6grenmesi temelli yontemler incelenmis ve Tablo 2.4°te karsilagtirilmistir.

[16]’da gorsel lizerindeki siiriilebilir alanlar bir denetimli 6grenme yontemi olan Gauss
karistm modeli (gaussian mixture model) siiflandiricist  kullanilarak piksel
seviyesinde gruplandirilmis ve segmente edilmistir. Modelin parametreleri beklenti
enbiiyiikleme (expected maximization) algoritmasi ile egitilmektedir. Onerilen
yontemde Gauss karisim modelinin bagarimimi artirmak ve sadece giiclii yol
isaretlerine sahip piksellerin tespiti i¢in reddetme kriterini de (rejection criteria)

gelistirmektedir. Onerilen yontem 9 fps ile basarili bir sekilde calistig1 belirtilmektedir.

[17] deki ¢alismada rastgele orman (random forest) siniflandirict ile gergek zamanli

calisan bir siiriilebilir alan segmentasyonu ydntemi énerilmektedir. Onerilen yontemde
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rastgele orman algoritmalarinda kullanilan standart onceden belirlenmis agirlik ve
sekil filtreleri yerine, agirliklar1 Ogrenerek optimum o6zellikleri kendi kendine
cikartabilen esnek filtreli bir rastgele orman algoritmasi gelistirilmistir. Onerilen
yontem CityScapes [1] veri seti tizerinde farkli giris boyutlar1 ve parametreler ile test

edilmis ve yliksek basarimla calistig1 belirtilmistir.

[18]’de stereo goriis temelli yol ve yol dis1 tespit ve takibini amaglayan bir yontem
onerilmistir. Onerilen yontemde ilk asamada stereo kameralar kalibre edilerek
aralarindaki perspektif matrisleri olusturulmus ve kameralar kalibre edilmistir. Bu
kalibrasyon degerleri basarimin diismesini engellemek icin her bir goriintii i¢in
dinamik olarak giincellenmektedir. Kalibre edilmis gorseller ikinci asamada makine
ogrenmesi temelli yol ve yol disi olarak ikili simiflandirma yapabilen bir
smiflandiriciya giris olarak verilmistir. Siniflandirma algoritmasinda en uygun
parametrelerin 6grenilmesi ve basarili bir sekilde yol ve yol degil ayrimini yapabilmesi
icin markov rastgele alan1 (Markov Random Field - MRF) optimizasyonu
kullanilmistir. Son asamada ise stereo gorme sistemlerinde sikilikla sorun yaratan
dokusuz bolgeler elenerek nihai siiriilebilir alanlar tespit edilmistir. Onerilen ydntem
veri toplamak i¢in gelistirilen bir akilli ara¢ ilizerinden alinan goriintiiler lizerinde
egitilmis ve test edilmistir. Test sonuclarinda yontemin golgeli, bozuk vb. zorlu yol

gorintiilerinde basarili bir sekilde calistig1 belirtilmistir.

[19]’da arag {izerine bulunan kameradan goriintiiler tizerinde dikdortgensel
Oznitelikler ve histogram geri yansitma tabanli bir makine 6grenmesi algoritmasi
onerilmektedir. Onerilen ydntem = siiriilebilir ~ alanlarinin  segmentasyonunu
amaclamakta ve yapi olarak AdaBoost siniflandirict yontemine dayanmaktadir.
Onerilen yontem veri toplamak igin gelistirilen otonom bir traktdr iizerinden toplanan
goriintliler ile egitilmis ve test edilmistir. Yontemim test veri seti lizerinde %88

oraninda bir basarim elde edildigi belirtilmistir.

Tablo 2.4. Yakin zamanda Onerilen makine 6grenmesi temelli siiriilebilir alanlarin
tespiti yontemlerinin karsilastirilmast

Platform / Hiz

Yontem On islem Ozellik Cikartimi Son fslem (FPS)
(Savha ve dig., 2010 )  Goriintii plks_el yogunlugu Gauss' karl@lm modell, Reddetme kriteri PC/9
[16] haritast beklenti maksimizaysonu
(Kang ve dig., 2019) Bilateral filtre Rastgele orman . PC/ 500
[17] smiflandirict
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Tablo 2.4. (Devam) Yakin zamanda onerilen makine 6grenmesi temelli stiriilebilir
alanlarin tespiti yontemlerinin karsilagtirilmasi

Yontem On Islem Ozellik Cikartimi Son fslem Platform / Hiz

(FPS)
(Guo ve dig., 2012) Stereo kamera homografi Markov rastgele alanlar Ortalama kare yatay PC/—
[18] matrisi algoritmasi, yogunluk gradyani esikleme
(Guo ve dig., 2006) Goriintii renk histogrami AdaBoost, histogram geri . PC/—
[19] yayilimi

2.3.3. Derin 6grenme temelli yontemler

Stiriilebilir alan tespiti yontemlerinde siklikla karsilasilan, goriintiilerdeki farkli
1s1klilik ve ortam kosullari tespit bagarimini biiyiik 6l¢iide etkilemektedir. Her bir kosul
ve farkli durum igin tespit edilecek siiriilebilir alanlarin 6zellikleri degisiklik
gostermektedir. Derin 6grenme temelli algoritmalarda sistem verilen giris goriintiileri
tizerindeki 6znitelikleri ve filtreleri kendi kendine ¢ikartabilmektedir. Bu 6zelligi ile
derin 6grenme yontemleri siiriilebilir alanlarin tespitinde farkli kosullarda yiiksek
basarim ve dayaniklilikla calisabilmektedir. Literatiirdeki derin 6grenme temelli

yontemler bu kisimda incelenmis ve karsilastirmalar1 Tablo 2.5’te verilmistir.

[20]’de fast segmentation convolutional neural network (Fast-SCNN) isimli yiiksek
¢cOziiniirliiklii gorseller iizerinde gergek zamanli calisabilen, ¢ok smifli bir
segmentasyon modeli énerilmistir. Onerilen ag modelinde “learning to downsample”
isimli 1 adet konvoliisyonel ve 2 adet derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon igeren bir
yap1 gelistirilmistir. Bu yap1 ayni anda birden fazla ¢6ziiniirliik seviyesi i¢in diigiik
seviye Oznitelikleri hesaplayabilmektedir. Modelin devaminda c¢ikisinda 6znitelik
birlestirme 6zelligi olan bir encoder-decoder mimarisi bulunmakta ve ¢ikt1 olarak bir
siniflandirict ile segmente edilmis sonuglar elde edilmektedir. Onerilen ydntem
CityScapes [1] veri seti iizerinde farkli ¢oziiniirliiklerde test edilmis ve yiiksek hiz ve

basarim ile ¢alistig1 belirtilmistir.

[21]’deki ¢alismada FasterSeg isimli ger¢cek zamanli ¢alisabilen bir ¢ok sinifli
segmentasyon modeli gelistirilmistir. Onerilen model sinir mimari aramas1 (Neural
architecture search - NAS) yapisin1 kullanan ve segmentasyon modellerinde hayati
onem tagtyan ¢ok ¢Oziiniirliikklii katmanlarda paralel islem yapabilen yeni bir yontem
kullanmaktadir. Onerilen yontem CityScapes [1] veri seti iizerinde test edilmistir.
Goriintiiler lizerinde yol bolgelerinin tespitinde %98’lik bir basari ile 168 fps hizinda
caligmaktadir.
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LiteSeg [22], hizli galismasi ve az islem yiikii gerektirmesi i¢in hafif bir mimarisi olan
anlamsal goriintli segmentasyonu yapan derin 6grenme temelli bir c¢alismadir.
Onerilen model MobileNetV2 [23] iizerine gelistirilmis ve modeli daha verilmi hale
getirmek i¢in Atrous uzamsal piramit havuzlama (Atrous spatial pyramid pooling -
ASPP) modiiliinlin yeni gelistirilmis versiyonu, kisa ve uzun artiklik baglantilart ve
derinlemesine ayrilabilir kovoliisyon katmanlari modele eklenmistir. Onerilen ydntem
CityScapes [1] veri seti lizerinde gorseller 640x480 piksel ¢oziiniirligiinde test edilmis
ve 161 fps ile yiiksek basarimda tespit yaptig1 belirtilmistir.

[24]’de Oznitelik kalintili piramit ag1 (Feature residual pyramid network - RPNet)
olarak adlandirilan encoder-decoder mimarisine sahip bir tek atimli (single-shot)
segmentasyon ag1 dnerilmistir. Onerilen yontem spesifik olarak kenarlari ve ayrintilart
ogrenmek i¢in katmanlardaki artiklik bilgisini, genel hatlarin 6grenilmesi i¢in ise
konvoliisyonlar sonucu olusan karakteristiksel 6znitelikleri kullanmaktadir. Model test
asamasinda tahmin ettigi artiklik verilerini de tahmin sirasinda ayrintilart gelistirmek
icin kullanmaktadir. Onerilen yontemin basarimimin hesaplanmasi sirasinda CamVid
[25] ve CityScapes [1] veri setleri lizerinde test edilmis ve gercek zamanl ve yiiksek

basarim ile ¢alistig1 belirtilmistir.

Segmentasyon aglarinda bulunan encoder-decoder yapilarini verimli hale getirmek ve
gercek zamanli galistirabilmek igin [26]’daki ¢alismada yeni gelistirilmis katmanlar
ile gerceklestirilmis ¢ok sinifli bir segmentasyon ag1 mimarisi dnerilmistir. Onerilen
yontem encoder kismimnda ERFNet [27] mimarisinden esinlenilmistir. Decoder
kiminda ise iGUM olarak adlandirilan (improved Guided Upsampling Module) bir {ist
ornekleme katmani1 ve anlamsal 6rnek segmentasyonunu bir difiizyon siireci olarak
modelleyen tiirevlenebilir bir 6rnekleme katmani kullanilmistir. Gelistirilen bu
katmanlar ile daha diisiik hesaplama maliyeti ve daha az parametre ile nesne
smirlarmnin tespiti saglanmustir. Onerilen yéntem CityScapes [1], CamvVid [25] ve
PASCAL VOC 2012 [28] veri setleri tizerinde egitilmis ve test edilmistir. Yontem
bilgisayar tizerinde 113 fps, NVIDIA TEGRA TX1 (Jetson) platformu iizerinde 5 fps

ile %97,89 siiriilebilir alan tespiti bagarimina sahiptir.

ESPNet (efficient spatial pyramid) [29], yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler lizerinde hizli

ve verimli ¢alisabilecek ¢ok smifli bir segmentasyon calismasidir. Onerilen modelde
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hesaplama bellek ve gii¢ agisindan verimi artirmak i¢in verimli uzamsal piramit
(efficient spatial pyramid — ESP) ad1 verilen bir modiil gelistirilmistir. Onerilen modiil,
standart kovoliisyonel katmanlar yerine noktasal konvoliisyon ve ardindan uzamsal
genislemis konvoliisyon piramidi olan 2 adimdan olusan katmanlar icermektedir.
Kullanilan noktasal konvoliisyon iglemi iglemsel yiikii azaltirken, uzamsal genislemis
konvoliisyon islemi ise 6zellik haritalarini yeniden drneklemektedir. Onerilen yontem
CityScapes [1] ve PASCAL VOC 2012 [28] veri setleri iizerinde egitilmis ve test
edilmistir. Yontem bilgisayar {izerinde siiriilebilir yol bolgelerini 112 fps hizinda ve

%95,68 basarim ile segmente etmektedir.

[30]’da EDANet (efficient dense modules of asymmetric convolution) adinda gergek
zamanli ¢alisabilien ¢ok sinifli bir derin 6grenme segmentayon modeli onerilmistir.
Onerilen yontemde EDA block isimli modiiller gelistirilmistir ve ek olarak bir decoder
yapisina sahip degildir. Gelistirilen bu modiiller farkli sayida ve yapida birbirine bagl
asimetrik konvoliisyon katmanlar1 igermektedir ve her modiiliin girisi ¢ikisina
birlestirilmistir. Onerilen ydntem CityScapes [1] ve CamVid [28] veri setleri iizerinde
test edilmis ve bilgisayar ortaminda 108 fps ile %97,8 yol bolgesi tespiti bagarimiyla
calistig1 belirtilmistir.

[31]’de yol tespit basarimini artirmak ve yol sinirlarinin daha dogru tespit edilebilmesi
i¢cin tam konvoliisyonel siyam ag1 (siamesed fully convolutional network) isimli bir
derin 6grenme ag1 onerilmistir. Onerilen ydntem renkli giris goriintiisiinii ve ayni
goriintiiniin siir haritasini paralel olarak girdi alan ve hespladig1 parametreleri birbiri
ile paylasan iki adet encoder ve decoder mimarisine sahip konvoliisyonel sinir ag
icermektedir. Nihai tespit performansini gelistirmek icin aga girdi olarak verilen
onceki goriintiilerin konum haritas1 da modele modele girdi olarak verilmektedir.
Yontemde sinir ve konum haritalarindan elde edilen bilgiler, renkli goriintii ile
birlestirilerek yol boélgelerinin ve sinirlarinin  daha dogru hesaplanmasin
saglamaktadir. Onerilen yontem KITTI [4] veri seti iizerinde denenmis ve yol

segmentasyonunnu % 98,56 basarim ile gergeklestirmistir.

[32]’de 112 katmanli piramit havuzlamaya (Pyramid pooling) sahip konvoliisyonel
artiklik ag1 dnerilmistir. Onerilen yontem siiriilebilir alanlari tespit etmek igin encoder-

decoder mimarisine sahip siiriilebilir yol, yol sinirlar1 ve siiriillemez yol siniflarini
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iceren bir segmentasyon agi kullanmaktadir. Encoder kisminda bulunan 4 adet artiklik
katmani ve 1 adet piramit havuzlama katmani sayesinde kiiglik veri setlerinde bile
gerekli 6zniteliklerin model tarafindan 6grenilebilmesini saglamistir. Onerilen yontem

KITTI [4] veri seti tizerinde test edilmis ve %96,23 basarim ile ¢alistigr belitrilmistir.

[33]’deki ¢alismada konvoliisyon katmanlart ve dagitik uzun-kisa siireli bellek
(Distributed long-short term memory - DLSTM) adinda yontem tarafindan gelistirilen
katmanlar1 igeren ve yol segmentasyonu yapabilen bir derin 6grenme modeli
onerilmistir. Gelistirilen bu katmanlar konvoliisyonel katmanlarin ¢ikisindaki
Oznitelik haritalarindan sonra uygulanarak, yol goriintiilerinde yan yana birbirine
yakin yol sinirlari dogru bir bigimde tespit edebilmek i¢in kullamlmistir. Onerilen
yontem KITTI [4] veri seti lizerinde denenmis ve %89,08 F1 skor basarimi verdigi ve

bilgisayar ortaminda 16 fps’te ¢alistig1 beliritlmistir.

[34]’de Onerilen yontemde yol iizerindeki engellerin ve yol bolgelerinin tespit
edilebilmesi i¢in konvoliisyonel bir derin 6grenme modeli ve bir kayip fonksiyonu
Onerilmistir. Yontemde tez kapsaminda gerceklestirilen yonteme benzer bir sekilde
gortintiiler 5 piksel genisliginde ince dikey serit dilimler halinde kesilmis ve her bir
gorseldeki yolun bittigi 5 piksel degeri tespit edilmeye ¢alisiimistir. Model ¢ikisinda
ise tahminleri tutarli hale getirmek i¢in kosullu rastgele alan (Conditional Random
Field - CRF) yontemi, ardindan siiriilebilir alanlar1 olusturmak ve basarimi artirmak
icin ise grafik kesimli segmentasyon (Graph-cut segmentation) yontemi ile siirtilebilir
alanlar tespit edilmistir. Onerilen yontem KITTI [4] veri seti iizerinde egitilmis ve test

edilmistir. Test sonucunda %89 F1 skoru ile ¢alistig1 belirtilmistir.

Tablo 2.5. Yakin zamanda o6nerilen derin 6grenme temelli serit tespit yontemlerinin
karsilastirilmasi

. . . : Platform /
Yontem On Islem Ozellik Cikartimi Son [slem Yaklagim Hiz (fps)
(Poudel ve dig.,  Fast-SCNN (2 konv., 3 Dskonv., 3 bottleneck, 1 . Seamentasvon Tensorflow
2019) [20] PPM, 1 FFM), Softmax 9 Y / 485
(Chen ve dig., _ Tensorflow
2020) [21] FasterSeg (8 konv., 10 zoomed konv.), Softmax Segmentasyon /163
(Emara ve dig., LiteSeg, Encoder (MobileNetV2, DASPP Module, 1 _ Segmentasvon PyTorch /
2019) [22] konv., 1 upsample), Decoder (3 konv., 1 upsample) 9 Y 161
(Chen ve dig., RPNet, Encoder (13 bottleneck), Decoder (3 . Segmentasvon Tensorflow
2020) [24] upsample) 9 Y /125

16



Tablo 2.5. (Devam) Yakin zamanda onerilen derin 6§renme

yontemlerinin karsilastirilmasi

temelli serit tespit

. . P ; Platform /
Yontem On Islem Ozellik Cikartimi Son Islem Yaklagim Hiz (fps)
(Mazzini ve dig., S PyTorch /
2019) [26] Encoder (ERFNet, 3 downsampler, 13 bottleneck- - egmentasyon 113
1D), Decoder (iGUM upsampling)
(Mehta ve dig., PyTorch /
2017) [29] ESPNet, Encoder (1 konv, 4 ESP), Decoder (3 - Segmentasyon 112
dekonv, 1 ESP), softmax
(Lo ve dig., 2019) EDANEet, Encoder (3 downsampling, 2 EDA Blok), . . . PyTorch /
[30] Decoder (1 konv.) Bilateral interpolation ~ Segmentasyon 108
Decoder (RGB gorsel
(Wang ve dig., . icin 7 konv., contour }
2017) [31] Fast contour detection icin 7 konv.), decoder CRF, Graph-cut Segmentasyon Caffe /2,5
(2 konv., 2 dekonv.)
(Liu ve[(égg]., V) Rastgele goriintii kirpma 112 katmanli — Segmentasyon Caffe / —
(Lyu ve dig., F . Tensorflow,
2019) [33] 13 katmanli (10 konv., 2 D-LSTM, 1 upsample) Segmentasyon Keras / 16
(Levi ve dig., Gériintii kirpma 5 katmanl (2 konv., 3 . Regresyon Caffe / —

2015) [34] FCL)
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3. TEZ KAPSAMINDA GERCEKLESTIRILEN SURULEBILIR ALANLARIN
TESPITI CALISMASI

Bu boliimde tez kapsaminda gelistirilen siiriilebilir alanlarin regresif ¢ikish
konvoliisyonel sinir ag1 ile tespiti ydntemi detayli bir sekilde anlatilacaktir. Onerilen
yontemin basarilt bir sekilde, hem bilgisayar hem de gomiilii ortam iizerinde yiiksek

hizlarla ¢aligmasi amaglanmigtir.
3.1.Siiriilebilir Alan Tespiti Performansinin Degerlendirilmesi

Onerilen yontem kapsaminda siiriilebilir ~alanlarin  tespit performansinin
degerlendirilmesi igin CityScapes [1] veri setinden yararlanilmigtir. CityScapes veri
setinde 2975 train, 500 validation ve 1525 test ile toplamda 5000 adet goriintii yer
almaktadir. Gortintiiler 50 farkli sehirde, farkli hava ve mevsim kosullarinda
toplanmistir. Toplanan goriintiiler 30 farkli sinif etiketi ile piksel bazli etiketlenmistir.
Onerilen yontemde sadece siiriilebilir alanlarin tespiti amagclandigindan etiketli
piksellerden sadece yol etiketine sahip pikseller dikkate alinmistir. CityScapes veri
setinden Ornek bir gorlintli ve piksel bazli yer dogrusu etiketleri Sekil 3.1°de

gosterilmistir.

(b)
Sekil 3.1. Veri seti 6rnek goriintiisii (a) Giris goriintiisii (b) Yer dogrusu haritasi [1]
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Siiriilebilir alan tespit yontemlerinin basarimi yer dogrusunda yol olarak etiketlenen
her bir pikselin yontem tarafindan da yol olarak tespit edilip edilmedigine bakilarak
Ol¢iilmektedir. CityScapes [1] veri setinde de performansi degerlendirmek igin bu
yapiy1 ger¢cekleyen PASCAL VOC birlesim iizerinden kesisme (Intersection over
union - IoU) olarak bilinen standart Jaccard indeksi kullanilmaktadir [35]. Birlesim
tizerinden kesisme degeri Esitlik (3.1)’de verilen formiil ile hesaplanmaktadir.
Formiilde TP, FP ve FN degerleri sirasiyla yol olarak etiketlenen pikselin yol olarak
tespit edilmesi durumunu (True Positive), yol olarak etiketlenmeyen pikselin yol
olarak tespit edilmesi durumunu (False Positive), yol olarak etiketlenmis pikselin yol
degil olarak tespit edilmesi durumunu (False Negative) gostermekte ve test setindeki

toplam sayilarini temsil etmektedir.

TP
S 31
U= s T FP v FN 1)

Tez kapsaminda Onerilen yontemin performans karsilastirmasini CityScapes veri
setinin internet sitesinde yer alan ve herkese agik olan kiyaslama (benchmark)

tablosunda ve literatiirde yer alan en hizli algritmalar kullanilarak yapilmistir.

3.2.Regresif Cikish Konvoliisyonel Sinir Ag1 ile Ger¢ek Zamanh Siiriilebilir Alan
Tespiti

Bu calismada gerceklestirilen siiriilebilir alan tespiti yonteminde konvoliisyonel sinir
ag1 temelli bir derin 6grenme modeli kullanilmaktadir. Onerilen ydntem literatiirde
siklikla kullanilan encoder-decoder mimarisine sahip segmentasyon temelli modeller
yerine regresif bir ¢ikis veren ve goreceli olarak daha basit bir mimariye sahip
konvoliisyonel bir sinir ag1 icermektedir. Goriintiiler yontemin gergeklestirilebilmesi
ve regresif ¢ikigl derin 6grenme modeline girdi olarak verilebilmesi i¢in bir 6n isleme
tabi tutulmustur. On islemde orijinal renkli goriintiiler ince dikey seritler halinde
kesilmistir. Kesilen her bir dikey serit gorseli derin 6grenme modeline girdi olarak
verilmis ve goriintliniin alt noktasindan baslayarak yolun sonlandigi piksel degerinin
tespit edilmesi amaglanmistir. Son islem olarak tespit edilen biitiin noktalar
birlestirilerek siiriilebilir alanlar ¢ikartilmistir. Gelistirilen yontem farkli orijinal

goriintii ve dikey serit boyutlarinda denenmis ve gOmiilii platformlar iizerinde
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calistirlmistir.  Onerilen yontemin asamalart ve akis diyagrami Sekil 3.2°de

gosterilmektedir.

On islem
THEE
A4 QIR
............. |||Ii‘=! AR,
Regresif Cikish
KSA

|
tllI

_____________ | S seseeisessesives
iIII I

THAE
"[ !: 'Iv: H»'o

Siiriilebilir Alan

Sekil 3.2. Onerilen yéntemin akis diyagrami
3.2.1. On islem

Onerilen yontemde siiriilebilir alanlarin tespiti i¢in CityScapes [1] veri setinde bulunan
gorintiiler ince dikey seritler halinde kesilerek kullanilmaktadir. Cikartilan her bir ince
dikey serit gorselinde ise goriintiiniin alt kismindan baglayarak yolun bittigi piksel

degeri, goriintiiniin yiikseklik degerine normalize edilerek o gorsel igin yer dogrusu
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yani yolun bittigi simif piksel degeri elde edilmekte ve egitim igin bu veriler
kullanilmaktadir. Modelin gorsel iizerinden sonug liretmesi asamasinda ise on islem
kisminda gorseller ince dikey seritler halinde kesilmekte ve ard arda dizilerek modele
giris verisi olarak hazirlanmaktadir. Ornek bir yol gériintiisiinde uygulanan 6n islem

Sekil 3.3°te gosterilmektedir.

¥
| .
‘
I

Sekil 3.3. On islem ¢ikisinda olusan ince dikey seritler

Hiz ve bagarimda olusacak degisimi incelemek i¢in 6nerilen yontemde kullanilan derin
ogrenme modeli 9 farkli giris boyutu igin egitilmistir. Bu giris boyutlar1 CityScapes
[1] veri setinin orijinal goriinti boyutlarinin yaninda 1/2 ve 1/4 Kat olacak sekilde alt
orneklenerek ve orijinal ve alt 6rneklenmis her bir boyut i¢in ince dikey seritlerin

genislikleri 64, 32 ve 16 piksel olacak sekilde yeni veri setleri olusturulmustur.
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Yontem sonug ¢ikarma asamadinda da 6n islem gerceklestirirken orijinal boyuttaki
giris goriintiilerini derin 6grenme modeline girecek boyutlara uyacak sekilde alt
orneklemektedir. Olusturulan veri setlerinin goriintii boyutlar1 ve goriintii sayilar

Tablo 3.1°de detayli olarak verilmistir.

Tablo 3.1. Orijinal ve 6n islem sonrasi olusan goriintii adetleri ve boyutlar

CityScapes [1] On Islem Sonras1 Veri Seti
Goriintii Goriintii Sayisi Goriintii Boyutlar1 | Goriintii Sayisi
Boyutlari (Adet) (WxH) (Adet)

(WxH)

64 x 1024 160000
2048 x 1024 5000 32 x 1024 320000

16 x 1024 640000
2048 x 1024 64 x 512 80000
(Olgekleme 5000 32 x 512 160000
Orani: 1/2) 16 x 512 320000
2048 x 1024 64 x 256 40000
(Olgekleme 5000 32 x 256 80000
Orant: 1/4) 16 x 256 160000

3.2.2. Konvoliisyonel sinir agr modeli

Onerilen yontemde siiriilebilir alanlarin tespiti igin gelistirilen konvoliisyonel sinir ag1
temelli derin 6grenme modeli Sekil 3.4°te gosterilmistir. Modele giris goriintiisii
olarak orijinal goriintiilerden kesilmis renkli ince dikey seritler verilmektedir. Model
ile ¢oziilmeye calisilan problem ise her bir ince dikey serit goriintiisiinde en alt
noktadan baslandiginda yol sinirinin bittigi ilk pikselin tespit edilmesidir. Model son
katman olarak ise lineer regresif bir ¢ikis veren katmana sahiptir. Bu ¢ikis katmaninda
elde edilen deger, goriintiiniin yiikseklik piksel degeri ile carpilarak ilgili gorsel icin

tespit edilen yol sinirinin piksel degerini vermektedir.

Gelistirilen derin 6grenme modelinin  gomiilii ortamlarda gergek zamanlh
calistirilabilmesi, az parametre igermesi ve diisiik karmasiklik icermesi hedeflenmistir.
Bu nedenle model ilk 4 katmani konvoliisyonel ve son 4 katmani tam bagl katman
olmak {izere 8§ katmandan olugmaktadir. Cikis katmani hari¢ her bir katman akvitasyon
fonksiyonu olarak dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Liner Unit - ReLU) ve her
konvoliisyonel katmanin sonrasinda da maksimum-havuzlama (Max-pooling) katmani

kullanilmaktadir. Tam bagli katmanlarda bulunan néron sayilari ise sirasiyla 500, 100
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ve 20 adettir. Son ¢ikis katmaninda ise tek néronlu lineer regresif bir ¢ikis veren bir

yapt ile sonug elde edilmektedir.

Input ¢
size:wxhx3
Max-Pooling
Batch 7 size: 2 X 2, stride: 2 |
Normalization
Convolution
3 filter size: 32 x3 x 3
Convolution
filter size: 16 x 3 x 3
RelLU
RelLU
Max-Pooling
Max-Pooling size: 2 x 2, stride: 2

size: 2 x 2, stride: 2
' Fully Connected
Convolution BEE
filter size: 32 x 3 x 3
Fully Connected
RelU size: 100
Max-Pooling Fully Connected
Size: 2 X2, stiide: 2 size: 20
Convolution Fully Connected
filter size: 64 x 3 x 3 size: 1
RelLU Output

Sekil 3.4. Siiriilebilir alanlarin tespiti i¢in olusturulan KSA modeli
3.2.3. Son islem

Bir dnceki asamada orijinal goriintiiden kesilmis her bir ince dikey serit gorseli igin
yolun bittigi sinir noktlar1 derin 6grenme modeli tarafindan tespit edilmektedir. Son
islem asamasinda ise orijinal goriintii lizerinde siiriilebilir alanlarin ¢izdirilebilmesi
i¢cin her bir ince dikey serit gorselinin konumu ve ilgili gorsel i¢in tespit edilen yol
siir noktasi orijinal goriintii izerinde isaretlenmektedir. Modelin ¢ikisinda normalize
edilmis bir deger ile yolun bittigi piksel elde edildigi i¢in alt drneklenmis veriler ile
egitilmis derin 6grenme modellerinden elde edilen degerler de alt 6rnekleme oram

bilindigi i¢in orijinal boyuttaki goriintiiler {izerinde kullanilabilmektedir. Orijinal
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goriintii tizerinde noktalarin her biri isaretlendikten sonra ise yan yana olan noktalar
birlestirilerek olusan egrinin altinda kalan alan siirilebilir alan olarak etiketlenmistir.

Noktalarin orijinal gdriintii lizerinde isaretlenmis ve sonrasinda siiriilebilir alanlarin

cizdirilmis sonuglar1 Sekil 3.5’te gosterilmektedir.

@) — (o)

(©

Sekil 3.5. Onerilen yontemin siiriilebilir alan tespiti sonuglari (a) Orijinal gériintii (b)
Derin 6grenme modeli tarafindan her bir ince serit dilimi goriintiisiinde tespit edilen
noktalar (c) Orijinal goriintii lizerinde tespit edilen noktalar ile ¢ikartilmis stiriilebilir
alan sonucu
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen yontemin gerceklestirilmesi i¢in olusturulan veri setleri Intel i9-7900X ve
Nvidia TITAN Xp ekran kartina sahip bir bilgisayarda, tensorflow, keras platformu
kullanilarak egitilmistir. Egitilen modeller CityScapes [1] veri setinin test goriintiileri
tizerinde calistirilarak siiriilebilir alanlar tespit edilmis ve basarimlarin hesaplanmasi
icin sonuglar internet tizerindeki CityScapes kiyaslama (benchmark) sunucusuna
gonderilmistir. Kiyaslama (benchmark) sunucusundan geri doniis yapilan sonuglarda
yol etiketine ait basarimlar dikkate alinmistir. Kiyaslama sunucusunda siirtilebilir
alanlarin tespit performansinin degerlendirilmesi ise Boliim 3.1°de agiklanan birlesim
tizerinden kesisme (Intersection over wunion - IoU) oOlgiitii  kullanilarak

gerceklestirilmektedir..

Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’da 6nerilen yontemin farkli model
giris boyutlardaki ince dikey seritler ile egitilmis versiyonlarinin CityScapes test
setinde bulunan farkli gorseller lizerinde tespit sonuglar1 gosterilmektedir. Goriintiiler
tizerinde yesil olarak isaretlenen alanlar yontem tarafindan tespit edilen siiriilebilir alan
sonuglarin1 gostermektedir. Gorsellerin en alt kisminda yer alan aracin govdesi
CityScapes [1] veri setinin basarim hesaplama asamasinda dikkate alinmamistir.
Gorseller incelendiginde onerilen yontemin farkli giris boyutlarinda basarili sonuglar

verdigi goriilmektedir.

(@) (b) (©)

Sekil 4.1. Ornek bir goriintii iizerinde dnerilen ydntemin derin 6grenme modelinin
farkli giris boyutlardaki sonuglari (a) 64x1024 piksel (b) 32x1024 piksel (c) 16x1024
piksel (d) 64x512 piksel (e) 32x512 piksel (f) 16x512 piksel (g) 64x256 piksel (h)
32x256 piksel (1) 16x256 piksel
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(d) (€) (f)

@) (h) (1)

Sekil 4.1. (Devam) Ornek bir goriintii iizerinde dnerilen yontemin derin dgrenme
modelinin farkli giris boyutlardaki sonuglari (a) 64x1024 piksel (b) 32x1024 piksel (c)
16x1024 piksel (d) 64x512 piksel (e) 32x512 piksel (f) 16x512 piksel (g) 64x256
piksel (h) 32x256 piksel (1) 16x256 piksel

(@) (b) (©)

(d) (e) (f)

@) (h) (1)

Sekil 4.2. Ornek bir goriintii iizerinde dnerilen yontemin derin 6grenme modelinin
farkl1 giris boyutlardaki sonuglari (a) 64x1024 piksel (b) 32x1024 piksel (c) 16x1024
piksel (d) 64x512 piksel (e) 32x512 piksel (f) 16x512 piksel (g) 64x256 piksel (h)
32x256 piksel (1) 16x256 piksel
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Sekil 4.3. Ornek bir goriintii iizerinde onerilen yontemin derin égrenme modelinin
farkl1 giris boyutlardaki sonuglari (a) 64x1024 piksel (b) 32x1024 piksel (c) 16x1024
piksel (d) 64x512 piksel (e) 32x512 piksel (f) 16x512 piksel (g) 64x256 piksel (h)
32x256 piksel (1) 16x256 piksel

I ‘i-g J
g

Sekil 4.4. Ornek bir goriintii iizerinde dnerilen yontemin derin 6grenme modelinin
farkl1 giris boyutlardaki sonuglari (a) 64x1024 piksel (b) 32x1024 piksel (c) 16x1024
piksel (d) 64x512 piksel (e) 32x512 piksel (f) 16x512 piksel (g) 64x256 piksel (h)
32x256 piksel (1) 16x256 piksel

27



@) (h) (1)

Sekil 4.5. Ornek bir goriintii iizerinde onerilen yontemin derin égrenme modelinin
farkl1 giris boyutlardaki sonuglari (a) 64x1024 piksel (b) 32x1024 piksel (c) 16x1024
piksel (d) 64x512 piksel (e) 32x512 piksel (f) 16x512 piksel (g) 64x256 piksel (h)
32x256 piksel (1) 16x256 piksel

Tablo 4.1°de farkl giris boyutlarinda egitilmis modellerin CityScapes veri setinin test
goriintiileri iizerinde gdsterdigi hiz ve basarimlar gosterilmektedir. Onerilen yontemde
egitilen modellerin ¢alisma hizina artirmak i¢in model dosyalari iizerine tensorflow
tensorRT optimizasyonu uygulanmigtir. Optimizasyon asamasinda model agirlik
dosyalarinda floating point 32 (FP32) olarak tutulan degiskenler floating point 16
(FP16) formatinda doniistiiriilerek kaydedilmis ve modelin ¢ikarim asamasinda
basarimi etkilemeden islem yiikii azaltilmistir. TensorRT optimizasyonu sonrasinda

elde edilen bagarim ve hiz degerleri Tablo 4.2°de gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Farkli giris boyutundaki modellerin cityScapes test seti izerindeki
basarim ve hiz degerleri

Ince Serit 10U Ince Serit

Goriintii Boyutlar1 (WxH) Genisligi (%) Sayist Zaman (s) FPS
64 92,55 32 0,04452 2
2048 x 1024 32 91.99 64 0,05189 19
16 91.47 128 0,05426 18
- 64 91,02 16 0,01184 84
2048 x 1024 (Olgekleme 32 91.90 32 0.01179 85
Orant: 172) 16 9133 64 0,01265 79
- 64 90,50 8 0,00538 186
2048 x 1024 (Olgekleme 32 9096 16 0.00556 180
Orant: 1/4) 16 91.05 32 0,00585 171
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Tablo 4.2. Farkli giris boyutundaki modellerin tensorRT doniisiimii sonrasi
cityScapes test seti lizerindeki basarim ve hiz degerleri

Gériintii Boyutlar (WxH) I(';zfnssﬁg: '(8:)) In;:ysl;rnt Zaman (s) FPS
64 92,55 32 0,03827 26
2048 x 1024 32 91,99 64 0,04325 23
16 91,47 128 0,047619 21
- 64 91,92 16 0,00855 117
2048 x 1024 (Olgekleme 3 91,90 2 0.00874 114
Orant: 1/2) 16 91,33 64 0,00930 107
- 64 90,50 8 0,00421 237
2048 x 1024 (Olgekleme 3 9096 1% 000425 535
Orant: 1/4) 16 91,05 32 0,00432 231

Tablo 4.2 incelendiginde Onerilen yontemin farkli model giris ¢Oziiniirliiklerinde
yiksek basarimlar elde ettigi goriilmektedir. Disiik ¢oziintrliklic model giris
goriintlilerinde ise yiiksek ¢oziiniirliikte elde edilen basarimdan fazla 6diin vermeden
cok yiiksek fps degerlerinde galisabildigi goriilmektedir. Tablo 4.3’te 6nerilen yontem
literatiirde bulunan ve CityScapes kiyaslama (benchmark) tablosunda yer alan en

yiiksek hiz ve bagarimlara sahip 11 adet yontem ile karsilastiriimaktadir.

Tablo 4.3. Siiriilebilir alan tespit yontemlerinin CityScapes test veri seti {izerinde
performans degerlendirmesi

Yontem Coziiniirlilk FPS Basarim (%) Platform Yaymn Yil
Fast-SCNN (Quarter) [20] 512 x 256 485 96,3 TITAN Xp Kasim, 2018
Fast-SCNN (Half) [20] 1024 x 512 286 97,4 TITAN Xp Kasim, 2018
Fast-SCNN (Full) [20] 2048 x 1024 123 97,9 TITAN Xp Kasim, 2018
FasterSeg [21] 256 x 128 163 98 1080Ti, TensorRT Kasim, 2019
LiteSeg-MobileNet [22] 640 x 360 161 97 1080Ti Ocak, 2019
DF-Seg [36] 256 x 128 143 97,92 1080Ti Kasim, 2018
LiteSeg-ShuffleNet [22] 1536 x 768 133 97,08 1080Ti Ocak, 2019
RPNet [24] 1024 x 512 125 97,9 1080Ti Aralik, 2018
Spatial Sampling Net [26] 1024 x 512 113 97,89 TITAN Xp Kasim, 2018
ESPNet [29] 512 x 512 112 95,68 TITAN Xp Ocak, 2018
EDANEet [30] 1024 x 512 109 97,76 1080Ti Agustos, 2018
Onerilen Yontem 2048 x 1024 26 92,55 TITAN Xp, TensorRT —
(O:I)lglilre'iflg (‘;‘r’::lelml fy | 2048x1024 | 117 91,92 TITAN Xp, TensorRT —
((")r(l)lzlilrel:fllel Somtem g | 2048x1024 | 231 90,96 TITAN Xp, TensorRT —

Tablo 4.3’te yer alan yontemlerin hiz ve basarim grafigi halinde gosterimi Sekil 4.6’da
gosterilmistir. Onerilen yontem, karsilastirilan yontemler arasinda en hizh iigiicii
yontem, yiiksek coziiniirliikte olanlar arasinda ise birinci yontem konumundadir.
Yontem dogasi geregi ince dikey serit gorsellerinde yolun bittigi tek bir noktay: tespit
etmesi ve son asamada her bir ince dikey serit gorselinde tespit edilen noktalarin
birlestirilmesi nedeniyle segmente edilen yol bdlgesinin sinirlar1 detayli bir sekilde
tespit edilememektedir. Ayrica veri setinde siiriilebilir yol olmayan yan yollar da yol

etiketi ile etiketlenmistir fakat Onerilen yontem siiriilebilir alan olmadig1 i¢in bu
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bolgeleri tespit edememektedir. Bu iki sebepten 6tiirii 6nerilen yontemin basarimi bir

diger yontemlere gore bir miktar geride kalmaktadir.
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Sekil 4.6. Karsilastirilan yontemlerin FPS-Basarim Grafigi

Onerilen yontem az parametre ve karmasiklik igeren bir derin 6grenme modeline sahip
olmasi ve diisiik ¢coziiniirliikte de yliksek basarim ile ¢alisabilmesi nedeniyle gomiilii
platformlar iizerinde c¢aligmayada uygundur. Tablo 4.4’te Onerilen yontem ve
karsilagtirilan diger yontemlerin parametre sayisi-basarim degerleri verilmektedir.

Sekil 4.7°de ise bu parametre sayisi-basarimlar grafik lizerinde gosterilmistir.

Tablo 4.4. Onerilen yontem ve karsilastirilan yontemlerin parametre-
basarim tablosu

Yontem Basarim (%) Parametre Sayisi
(Milyon)

Fast-SCNN (Quarter) [20] 96,3 1,11

Fast-SCNN (Half) [20] 97,4 1,11

Fast-SCNN (Full) [20] 97,9 1,11

FasterSeg [21] 98 44

LiteSeg-MobileNet [22] 97 4,38

DF-Seg [37] 97,92 34

LiteSeg-ShuffleNet [22] 97,08 3,51

RPNet [24] 97,9 1,89

Spatial Sampling Net [26] 97,89 1,9

ESPNet [29] 95,68 0,35

EDANet [30] 97,76 0,68

} Onerilen Yiil!_tem 92,55 0,9
Onerilen Yontem (Ornekleme

Oram: 1/2) 9192 0.9
Onerilen Yontem (Ornekleme

Oram: 1/4) 90,96 0.9
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Sekil 4.7. Karsilastirilan yontemlerin Parametre-Basarim
Grafigi

Onerilen yontem Tablo 4.5’te sistem &zellikleri verilen NVIDIA Jetson Nano ve
NVIDIA Jetson Xavier NX gomiilii platformalar1 {izerinde de galistirilip ¢alisma

siireleri ve basarimlari elde edilmistir.

Tablo 4.5. Gomiilii platform 6zellikleri

Ozellik  Jetson Nano Jetson Xavier NX

CPU Quad-core ARM Cortex-A57 6-core NVIDIA Carmel ARM v8.2

GPU NVIDIA Maxwell architecture with  NVIDIA Volta architecture with
128 NVIDIA CUDA Cores 384 NVIDIA CUDA Cores

RAM 4GB DDR4 8 GB DDR4

(0N Linux Debian Linux Debian

Egitilen her bir model bilgisayar ortaminda oldugu gibi Jetson Nano ve Jetson Xavier
NX cihazlar tizerinde tensorRT optimizasyonu ile optimize edilmis ve CityScapes test
veri seti tizerinde calistirilarak sonuglar elde edilmistir. Cihazlar iizerinde elde edilen
her bir sonu¢ aym bilgisayar ortaminda oldugu gibi CityScapes karsilagtirma
(benchmark) sunucusuna yiiklenerek siiriilebilir alan tespiti basarimlari elde edilmistir.
Tespit basarimlari iki cihaz i¢in de bilgisayar ortamindan farkli olmamak ile birlikte
her bir modelin basarim ve FPS degerleri Tablo 4.6 ve 4.7°de gosterilmektedir.
Tablolarda goriildiigii izere Onerilen siiriilebilir alan tespiti yontemi gomiilii sistemler

tizerinde de gergek zamanli ¢aligma yetisine sahiptir.
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Tablo 4.6. Jetson Nano tizerinde farkli giris boyutundaki modellerin CityScapes
test seti lizerindeki basarim ve hiz degerleri

Goriintii Boyutlar1 (WxH) ince Serit 10U ince Serit

Genisligi (%) Sayisi Zaman (s) FPS

64 92,55 32 0,36630 3

2048 x 1024 32 91,99 64 0,38167 3

16 91,47 128 0,41152 3

- 64 91,92 16 0,08695 12

2048 x 2024 (Olockleme 32 91,90 32 0,08748 11

rant: 1/2) 16 91,33 64 0,08795 11

- 64 90,50 8 0,02648 38

2048 x 5024,(3?)6“"“ 32 90,96 16 0,02712 37

rant: 16 91,05 32 0,02745 36

Tablo 4.7. Jetson Xavier NX iizerinde farkli giris boyutundaki modellerin
tensorRT doniisiimii sonras1 CityScapes test seti iizerindeki basarim ve hiz
degerleri

Goriintii Boyutlar1 (WxH) ince Serit 10U Ince Serit

Genisligi (%) Sayisi Zaman (s) FPS
64 92,55 32 0,11086 9
2048 x 1024 32 91,99 64 0,13106 8
16 91,47 128 0,13404 7
7 64 91,92 16 0,03095 32
OO 32 91,90 32 0,03079 32
rant: 1/2) 16 91,33 64 0,03157 32
- 64 90,50 8 0,01263 79
2048 x éfai‘i,(gzekleme 32 90,96 16 0,01275 78
: 16 91,05 32 0,01305 77

[37]°deki ¢alismada CityScapes veri seti tizerinde test edilmis farkli segmentasyon
modellerinin, Jetson Xavier NX platformunda elde edilen hiz ve siiriilebilir alan tespiti
basarimi sonuglar1 ve Onerilen yontem ile karsilastirilmast Tablo 4.8°de
gosterilmektedir. Tabloda yer alan yontemlerin CityScapes kiyaslama (Benchmark)
tablosunda bulunanlarin yol etiketi tespit basarimlart dikkate alinmigtir. Bu tablodan
goriilecegi lizere bu tez kapsaminda Onerilen yontem tespit bagarimindan bir miktar
taviz vererek gomiilii platformlarda oldukg¢a yiiksek hizda calisma potansiyeline

sahiptir.

Tablo 4.8. Jetson Xavier NX iizerinde onerilen yontemin ve farkli segmentasyon
yontemlerinin CityScapes test seti {izerindeki basarim ve hiz degerleri

Yontem Coziiniirliik FPS Basarim (%) Platform

CGNet [38] 2048 x 1024 2,91 95,9 Jetson Xavier NX
ContexNet [39] 2048 x 1024 10,49 97,6 Jetson Xavier NX
Fast-SCNN [20] 2048 x 1024 11,49 97,9 Jetson Xavier NX
SwiftNet [40] 2048 x 1024 2,61 98,3 Jetson Xavier NX
CABiINet [37] 2048 x 1024 8,21 98,2 Jetson Xavier NX
Onerilen Yontem 2048 x 1024 7 92,55 Jetson Xavier NX

Onerilen Yontem .
(Ornekleme Orani: 1/2) 2048 x 1024 32 91,92 Jetson Xavier NX

Onerilen Yontem .
(Ornekleme Orani: 1/4) 2048 x 1024 78 90,96 Jetson Xavier NX
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5.SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢aligmas1 kapsaminda siiriilebilir alanlan tespiti yapan sistemlerde kullanilabilecek
gomiili sistemler iizerinde de gercek zamanli caligabilen bir derin 6grenme temelli
stiriilebilir alan tespiti yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen yontemde kameradan alinan
ham goriintiilerin ince dikey seritler halinde kesilmesi ve az parametre ve karmagikliga
sahip bir derin 6grenme modeli ile islenmesi sayesinde ger¢ek zamanli ¢alisma hizlar
elde edilmistir. Onerilen ydntemin gercek zamanli ¢alisma kapasitesini gdstermek
amactyla bilgisayar ortaminda ve farkli islem giiciine sahip NVIDIA Jetson
platformlar1 {izerinde calistirilmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen yontemin yiliksek

calisma hizlarinda basarili sonuglar verdigini gostermektedir.

Onerilen yontem belirli araliklar ile kesilmis her bir ince dikey serit igin yolun bittigi
tek bir noktay1 vermekte ve bu noktalar birlestirilerek ilgili gorsel i¢in siiriilebilir alan
tespit edilmektedir. Her bir dikey serit gorselinden tek bir nokta elde edilmesi de
stiriilebilir alan sinirlarinin ¢ok detayl bir sekilde ¢gikartilmasina engel olmaktadir. Bu
duruma ¢oziim olarak literatiirde siklikla segmentasyon temelli derin Ogrenme
yontemleri kullanilmaktadir. Fakat bu yontemler de daha karmagik bir mimariye sahip
oldugu, fazla parametre igerdigi ve fazla hafizaya ihtiya¢ duydugu icin ¢caligma siireleri
yiiksek olabilmektedir. Onerilen ydntemde segmentasyon temelli yontemlerden farkli
olarak biitiin goriintli yerine kesilmis pargalar modele paralel olarak beslenebilmekte
ve model goreceli olarak daha az sayida konvoliisyon katmani igermektedir. Onerilen
yontemin bu 6zellikleri nedeniyle yontem bilgisayar ve gomiilii sistem platformlarinda

gercek zamanli ¢alisabilme yetenegini siirdiirebilmektedir.

Ilerleyen asamalarda Onerilen yontemin basarimi artirmak ve siiriilebilir alanlarin
sinirlarint daha detayli ¢ikartabilmek i¢in farkli model ¢ikis tiplerinin ve son iglem
asamasinin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Model ¢ikisi i¢in ¢oklu ¢ikis verebilecek
regresif bir katman ile ilgili ince dikey serit gorselindeki sinirlar i¢in birden fazla nokta
ile daha az hatayla ve daha detayl bir sekilde tespit yapabilecek bir yap1 gelistirilmesi

hedeflenmektedir. Son islem asamasinda ise tespit edilen noktalarin birbirlerine
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dogrudan birlestirilmesi yerine bu noktalar kullanilarak olusturulacak bir egri ile

stirilebilir alanlarin daha detayl: tespit edilmesi planlanmaktadir.
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