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ABSTRACT

Keywords: Deep Learning, With the rapid advancement of technology, the use of artificial intelligence (AI) is increasing in
Unmanned Aerial Vehicle, Image various sectors such as education, health, security and defense. A critical application of Al is
Processing highway management, especially with the rise of autonomous vehicles. The focus of this study is

to address the problem of deformations in highway marking lines that pose challenges for

* Isparta Uygulamali Bilimler X X k X X
para tye autonomous vehicles and affect traffic safety. The research involves using unmanned aerial vehicle

niversitesi,

Teknolgi Fakiiltesi, (UAV) to create an original image dataset of highway lines. This data set will be processed with
Mekatronik Miihendisligi image enhancement techniques and deep learning models. The first stage involves cleaning the
o3r ifgoobéz?&%ffzbg;-gﬁﬁ images from foreign matter. Deep learning models will then identify potential line deformations.
¢ mail: bekiraksoy@isparta.cdu.r These models will be developed and trained for optimum accuracy using various performance
metrics. In the study, the mobilenet v3 model, trained with the images in the data set, reached an
* Isparta Uygulamal Bilimler Universitesi, accuracy rate of 89.58%, the resnet50 v2 model 77.78% and the Convolutional Neural Network
Mekag;i?ﬂ‘/’f;}fi‘;ﬁ;; model 92.55%. The ultimate goal is to implement a real-time system to accurately detect and report
32200 - ISPARTA, Tiirkiye differences in highway lines by combining the UAV with the computer system on the ground. This
Orcid: 0000-0001-7299-8525 will ensure timely notification to authorities and help prevent traffic safety problems related to line
deformations. This approach demonstrates the practical applications of artificial intelligence in

‘Siileyman Demirel Univesitesi, improving road safety and autonomous vehicle navigation.
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bekirakosy@isparta.edu.tr Teknolojinin hizla ilerlemesiyle birlikte yapay zekanin (YZ) egitim, saglik, giivenlik ve savunma

gibi cesitli sektorlerde kullanimu giderek artiyor. Yapay zekanin kritik bir uygulamasi, 6zellikle

otonom araglarin yiikselisiyle birlikte otoyol yonetimidir. Bu ¢aliymanin odak noktasi, otonom

araglar igin zorluklar olusturan ve trafik giivenligini etkileyen otoyol isaretleme ¢izgilerindeki

deformasyonlar sorununu ele almaktir. Arastirma, otoyol hatlarinin orijinal bir goriintii veri

kiimesini olusturmak i¢in insansiz hava aracinin (IHA) kullanilmasini igeriyor. Bu veri seti,

goriintil iyilestirme teknikleri ve derin 6grenme modelleriyle islenecektir. flk agama, goriintiilerin

yabanci maddelerden temizlenmesini igerir. Daha sonra derin 6grenme modelleri potansiyel hat

deformasyonlarini belirleyecektir. Bu modeller, ¢esitli performans ol¢timleri kullanilarak

optimum dogruluk i¢in gelistirilecek ve egitilmistir. Yapilan ¢aliymada veri setindeki goriintiiler

ile egitimi gergeklestirilen MobileNet v3 modeli %89,58, Resnet50 v2 modeli %77,78 ve Evrisimsel

Sinir Ag1 modeli ise %92,55 dogruluk oranina ulagilmistir. Nihai hedef, IHA'y1 yerdeki bilgisayar

sistemiyle birlestirerek otoyol hatlarindaki farkliliklar1 dogru bir sekilde tespit etmek ve

raporlamak igin gergek zamanli bir sistem uygulamaktir. Bu, yetkililere zamaninda bildirim

Anahtar Kelimeler: Derin yapilmasini saglayacak ve hat deformasyonlariyla ilgili trafik giivenligi sorunlarinin 6nlenmesine
Ogrenme, Insansiz Hava Aracl, yardimei olacaktir. Bu yaklasim, yapay zekanin yol giivenligini ve otonom arag navigasyonunu

Gériintii Isleme iyilestirmedeki pratik uygulamalarini gosteriyor.
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1. Gll‘l$ (Introduction)

Otonom araglar, insan miidahalesine ihtiyag duymadan hareket edebilen, gelismis sensorler, yapay zeka ve
robotik sistemler ile donatilmis araglardir. Otonom arag teknolojisinin temelleri, 1980'erde baslamis ve
ozellikle DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) tarafindan desteklenen yarismalar
aracihigyla gelistirilmistir. Carnegie Mellon Universitesi'nde gelistirilen ALVINN sistemi, yapay sinir aglarini
kullanarak temel diizeyde otonom siiriis yeteneklerini sergilemistir [1]. 2004 ve 2005 yillarinda
gergeklestirilen DARPA Grand Challenge, otonom arag teknolojisinin gelisiminde de &énemli bir rol
oynamustir. Bu yarigmalar sirasinda, Stanford ve Carnegie Mellon iiniversiteleri tarafindan gelistirilen Stanley
ve Boss araglari, ¢6l ortaminda belirlenen rotalari basarryla tamamlamistir [2]. 2009'da baglayan Google'in
Otonom Arag Projesi (gliniimiizdeki adiyla Waymo), bu teknolojiyi daha genis ¢apta tanitmis ve alanin 6ncii
sirketlerinden biri haline getirmistir [3]. Sensor ve yapay zeka teknolojilerindeki ilerlemeler, lidar, radar ve
kamera destekli otonom araglarin daha giivenli ve verimli ¢aligmasini saglamustir. Gelecekte, otonom
araglarin yaygmlasmasi igin yasal ve diizenlemelerin olusturulmasi, giivenlik standartlarinin olusturularak
toplumda daha genis bir ¢ercevede kullanilmasi hedeflenmektedir [4].

Otonom araglardaki teknolojik ilerlemelerin yani sira, Insansiz Hava Araglar1 (IHA) sistemleri ile birgok
alanda yaygin olarak kullanilacag diisiiniilmektedir. Ticari ve 6zel kullanimlar, IHA’larin mahremiyet, kabul
ve giivenlik 6zelliklerinden ziyade diger hava sahasi kullanicilariyla etkilesimi igermektedir. Kentsel hava
hareketliligi alanindaki calismalar, IHA’larin yeni bir ulasim araci olarak kullanilmasina olan talebide
arttirmaktadir [5]. Son yillarda, kiigiik IHA'larda, tasarim, galisma metodolojileri, ugus ozellikleri ve
navigasyon kontroliinde énemli gelismeler kaydedilmistir. IHA’lar fotografcilik, rotalama, arama-kurtarma
operasyonlari, gii¢ hatlar ve sivil yapilarin denetimi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmast ile yeteneklerini
ve verimliliklerini artirmistir [6]. Son yillarda ITHA sistemleri mikroislemci teknolojisindeki gelismeler ile
birlikte siklikla akilli otonom kontrol sistemlerinde kullanilmaya baglanmistir [7]. IHA’larda akilli otonom
sistemlerin kullanilmaya baglanmasi ile birlikte IHA’larin govdesine monte edilen kamera veya sensdrler
vasitastyla elde edilen veriler toplanarak yapay zeka teknolojileri ile analiz edilip anlaml sonuglar ¢ikartilarak
toplum hayatina 6nemli katkilar saglamistir.

Yapay Zeka (YZ), insan benzeri zeka gosteren makineleri, 6zellikle bilgisayar sistemlerini tasarlamak ve
gelistirmek icin kullanilan bilim ve mithendislik alanidir [8]. Bu alandaki gelismeler, ozellikle makine
6grenimi ve derin 6grenme alanlarinda, son yillarda 6nemli bir ivme kazanmigtir. Yapay Zeka, veri analizi,
desen tanima ve 6grenme siireclerini icermekte ve bu siiregler, dogal dil isleme, robotik ve algilama gibi bircok
alanda uygulanmaktadir [9]. Derin 6grenme, yapay sinir aglarina dayali bir 6grenme yontemi olup YZ'nin
gelisiminde biiyiik bir doniim noktast olmustur [10]. YZ'nin 6nemli bilesenlerinden olan makine 6grenimi,
algoritmalarin veri setleri iizerinde egitilerek, veri analizi ve tahmin yapabilme yeteneklerini gelistirme siireci
olarak tanimlamak miimkiindiir. Breiman ve digerleri tarafindan gelistirilen rastgele ormanlar ve boosting
gibi makine 6grenme yontemleri, siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde yaygin olarak
kullanilmaktadir [11]. Makine 6grenmenin alt bileseni olan derin 6grenme ise ¢ok katmanli yapay sinir
aglarimi kullanarak daha karmagik 6grenme problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Derin 6grenme,
gorinti, ses tanima, dogal dil isleme gibi karmagik gorevlerde siklikla kullanilmaktadur.

Gergeklestirilen ¢alisma ile ilgili akademik ¢alismalar incelendiginde Na ve digerleri ¢aligmalarinda Gériintii
Isleme ve Derin Ogrenme ile Demiryolu Aracinin Pantograf Kontak Seridi Uzerindeki Deformasyonun
tahmininde %94 dogruluk orani ile basar: elde etmislerdir [12]. Bir diger ¢alismada ise karmagik yol
kosullarinda yol siiriis videosu ve Tusimple veri seti kullanilarak serit tespit algoritmast i¢in simiilasyon test
deneyleri yapmislardir. Deneysel sonuglar, yolda siirlis videosuna dayali ortalama tespit dogrulugunun
%98,49'a, ortalama islem siiresinin ise 21,5 ms'ye ulastigini tespit etmisler, Tusimple veri setinde ise ortalama
tespit dogrulugu %98,42'ye, ortalama islem siiresi ise 22,2 ms'ye olarak elde etmislerdir [13]. Liu ve digerleri
¢alismalarinda diisiik 151k kosullarinda goriintiiler olusturarak iiretken rekabet¢i aglariullanan ve serit
dedektoriiniin gevresel uyarlanabilirligini artiran, stil aktarimina dayali bir veri gelistirme yontemi
onermislerdir. Yontem SIM-CycleGAN, 1s1k kosullar1 aktarimi ve serit algilama ag1 olmak iizere ti¢ bolimden
olusmaktadir [14]. Punagin ve Punagin yapmis olduklar1 ¢aliyjmada OpenCV kullanilarak yapilandirilmig
yollarda serit tespit tekniklerinin analizi gerceklestirmede Udacity’den almis olduklar1 goriintiiler tizerinde
goriintii 6nisleme sirasinda Laplacian, Sobel ve Canny kenar tespit yontemleri gibi farkli kenar tespit
yontemleri incelemislerdir. Inceleme sonucunda Canny kenar tespitinin digerlerine gore daha bagarili
oldugunu ifade etmislerdir [15]. Bir diger ¢alismada ise Joy ve digerleri bilgisayarli gérme tekniklerini
kullanarak gergek zamanli yol seridi tespitini gerceklestirmislerdir. Caliymada RGB goriintiisii gri tonlamaya
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donistiiriilditkten sonra giiriiltii giderme iglemini gerceklestirmek i¢in Gaussian filtreleme y6ntemini
kullanmiglardir. Canny Kenar Dedektorii vasitasiyla da yogunlukta 6nemli degisiklikler olan kenarlari
algilamiglardir [16]. Chng ve digerleri yapmis olduklari caligmada RONELD: aktif serit tespiti i¢in gii¢lii sinir
ag1 cikist gelistirmislerdir. Calismalarinda derin 6grenme olasilik haritasi ¢iktilarindan aktif seritleri
tanimlamak, izlemek ve optimize etmek icin aktif serit algilama (RONELD) yontemine yonelik gercek
zamanly, saglam bir sinir ag1 ¢ikt: gelistirmesi sunmuglardir [17]. Bibi ve digerleri yapmis olduklar: calismada
derin 6grenme yontemleri kullanarak VANET"teki Yol Anormalliklerinin Edge Yapay Zeka Tabanli Otomatik
Tespiti ve Siniflandirilmasr islemlerini gerceklestirmislerdir. Caligmalarinda Otonom araglar tarafindan yol
anormalliklerinin otomatik olarak algilanmas1 ve Edge AI ve VANET'e dayali olarak gelecek araglara yol
bilgisi saglanmasi icin yeni bir sistem 6nermislerdir [18]. Luo ve digerleri ¢aligmalarinda derin 6grenme
yaklagimlarryla yol anomalisi tespit etmislerdir. Calismalarinda geleneksel yol anormalliklerinin yani sira, arag
perspektifinden ek anomaliler de eklemislerdir. Veri setini Derin Beslemeli Ag, Evrisimli Sinir Ag1 ve
Tekrarlayan Sinir A ile siniflandirma problemini ¢ozmiislerdir [19].

Gergeklestirilen calismada, otonom ugus gerceklegtirebilen IHA nin gévdesinde yer alan kamera vasitasiyla
karayolu c¢izgilerine ait 6zgilin bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti bozulmus, silinmis ve
renklendirilmis goriintii olmak fizere etiketlenerek YZ egitimi i¢in hazirlanmustir. Etiketlenen veri seti
MobileNet v3, Resnet50 v2 ve Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) derin 6grenme modelleri ile egitilmis ve en yiiksek
dogruluk sonucunu veren ESA modeli ¢alismada kullanilmigtir.

2. Materyal ve Metot (Material and Method)

2.1. Materyal (Material)
2.1.1. Verisetinin olusturulmasi (Creating the dataset)

Gergeklestirilen ¢aligmada, otonom araglarin silinmis veya hasar gérmiis karayolu seritlerini tespit etmelerine
yardimei olmak amaciyla, IHA kullanilarak veri seti olusturulmustur. Veri seti, silinmig, bozulmus veya
yeniden renklendirilmis karayolu seritlerinden olusmaktadir. IHA'nin, trafige kapali yollarda farkli hava
kosullarinda, giintin farkli saatlerinde ve farkli yiiksekliklerden toplanan goriintiilerle veri setinin gesitliligi
artirilarak toplam 437 adet goriintii elde edilmistir Sekil 1’de ¢alismada kullanilan goriintiilere ait 6rnek bir
gorsel verilmistir.

Sekil 1. Verisetinden 6rnek goriintiiler
(Sample images from the Dataset)

2.1.2. MobileNet v3 (MobileNet v3)

MobileNet v3, Howard et al. tarafindan 2019 yilinda tanitilan ve derin 6grenme ile bilgisayarli gorii
alanlarinda kullanilan sinir ag1 mimarisidir [20]. Bu mimari, 6zellikle mobil ve edge cihazlar1 gibi kaynak
kisith ortamlar igin tasarlanmigtir. MobileNet v3'iin temel amaci, az sayida parametre ve diigiik hesaplama
gereksinimi ile yiiksek verimlilik saglamaktir [21]. MobileNet v3 mimarisinin en dikkat ¢ekici 6zelliklerinden
birisi de derinlik bazli ayrilabilir konvoliisyonlarin kullanilmasidir. Bu yaklasim, modelin boyutunu ve
hesaplama yiikiinii 6nemli ol¢ctide azaltmaktadir [22]. Ayrica, MobileNet v3, Neural Architecture Search
(NAS) teknolojisi kullanarak optimal ag yapisini belirlemekte ve bu sayede modelin verimliligini ve
performansini artirmaktadir [23].
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MobileNet v3, H-Mish adi verilen yeni bir aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. Bu fonksiyon, modelin
dogruluk oranini artirirken hesaplama maliyetini diigiirmektedir. Boylece kaynak kisitli cihazlarda 6nemli bir
avantaj saglamaktadir [24]. Mimarinin kullanildig1 baslica uygulama alanlar1 arasinda goriintii siniflandirma,
nesne algilama ve yiiz tanima problemleri bulunmaktadir [25].

2.1.2. Resnet50 v2 (Resnet50 v2)

Bu ag, Microsoft Research tarafindan 2016 yilinda tanitildi ve hizla goriintii isleme ve makine 6grenimi
topluluklar1 arasinda popiilerlik kazand: [26]. ResNet50 v2'nin basarisi, ozellikle gériintii tanima ve
siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk oranlarina ulasmasindan kaynaklanmaktadir. Bu model, cesitli
goriintii siniflandirma yarismalarinda ve gergek diinya uygulamalarinda etkili bir sekilde kullanilmistir [27].
ResNet50 v2'nin temel 6zelligi, "kalint1 6grenme” veya "artik 6grenme" olarak bilinen bir yaklagim ile derin ag
katmanlarinin etkin bir gekilde egitilmesine imkén saglamaktadir [28].

2.1.3. Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional neural networks)

ESA, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan, 6zellikle gorsel veri islemede etkili olan derin 6grenme
modelidir. ESA, insan gorsel korteksinin calisma seklinden esinlenerek gelistirilmistir [10]. ESA’lar, ¢ok
katmanli yapay sinir aglar1 olup evrisimsel katmanlar, havuzlama (pooling) katmanlari ve tam bagli (fully
connected) katmanlarinda olugmaktadir [29]. Evrisimsel katmanlar, veri {izerinde yerel filtreler uygulayarak
ozellik haritalar1 olugturur. Havuzlama katmanlari ise bu 6zellik haritalarini kiigiilterek, hesaplama yiikiinii
azaltir ve agin 6grenme kapasitesini artirir. Son olarak, tam bagh katmanlar, siniflandirma veya regresyon
gorevlerini gerceklestirir. ESA’lar, gorsel nesne tanima, yiiz tanima, tibbi goriintii analizi gibi bircok alanda
bagariyla kullanilmaktadir [30]. Ozellikle goriintii ve video analizi alaninda, ESA’lar diger yapay sinir aglarina
gore daha bagarili sonuglar vermektedir. ESA’larin kullanimy, biiyiik veri setleri ve giiglii bilgisayar kaynaklar:
gerektirir. Agin egitimi sirasinda, biiyiik miktarda etiketlenmis veri ile agin agirliklari iteratif olarak ayarlanir.
Bu siireg, genellikle arka yayilim (backpropagation) algoritmas: ile gergeklestirilir [31]. Ayrica, agin
performansini artirmak i¢in veri artirma (data augmentation) ve diizenlilestirme (regularization) teknikleri
gibi farkli yontemler kullanilmaktadir [32].

2.2. Metot (Method)

Gergeklestirilen ¢alismanin i akis diyagrami Sekil 2’de gosterilmistir.

[HA ile veriseti igin En iyi yapay zeka
goriintiilerin toplanilmasi modelini Dogruluk
orani, Karmasiklik
matrisi ve En luzli
cevap siiresi
parametrelerine bagl
olarak belirlenmesi

Verisetindeki
gériintiilerin dnisleme
tabii tutulmasi

! I

Verisetinin %80 egitim,
%15 test ve %5 —
dogrulama icin ayrilmasi
Sekil 2. [s akis diyagrami (Workflow diagram)

Yapay zeka modellerin
egitilmesi

Galismada ilk olarak IHA kullanilarak, karayollarindaki bozulmus veya silinmis trafik seritlerine ait toplam
437 adet goriintii toplanmustir. Elde edilen goriintiiler derin 6grenme modelleri ile uyumlu hale getirilmek
tizere 512x512x3 piksel boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir. Yeniden boyutlandirilan goriintiiler
tizerinde, poligon etiketleme teknikleri kullanilarak etiketlenmis ve siniflandirilmigtir. Calismanin ikinci
asamasinda veri seti, egitim, dogrulama ve test olmak {izere %80, %15 ve %5'lik oranlarda bolinmiistiir.
Caligmanin t¢iinci asamasinda MobileNet v3, ResNet50 v2 ve Ozellestirilmis bir ESA tabanli modeli
kullanilarak egitilmistir. Egitim esnasinda 20 epoch ile egitim gerceklestirilmistir. Her bir egitim icin
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modellerin cevap siireleri saniye agisindan 6lgiilmiistiir. 20 epochdan sonra sonuglar 6nemli bir degisim
gorilmedigi icin egitim iglemi sonlandirilarak egitim sonuglari ile dogrulama veri setindeki sonuglar
karsilastirilarak agir1 6grenmenin olmadig: tespit edilmistir. Caliymanin son asamasinda ise elde edilen
sonuglar grafik, tablo ve karmasiklik matrisi olarak verilmistir.

3. Bulgular ve Tartisma (Results and Discussion)

Yapilan caligmada derin 6grenme modellerinin egitim sonuglar: tablo 1 de gosterilmistir.

Tablo 1. Derin 6grenme modellerinin dogruluk sonuglari (Accuracy results of deep learning models)

Derin Ogrenme Modelleri Dogruluk Degeri Egitim

Siiresi
(saniye)
MobileNet v3 %89,58 763
Resnet50 v2 %77,78 795
ESA %92,55 835

Tablo 1 incelendiginde ii¢ farkli derin 6grenme modelinden ESA modelinin diger modellere gore daha yiiksek
bir dogruluk sonucu verdigi goriilmektedir. Ayrica tablo 1’de derin 6grenme modellerinin zamansal a¢idan
kiyaslandiginda MobileNetv3 modelinin en basarili model oldugu goriilmektedir. Gergeklestirilen ¢aliymada
Sekil 3 ile Sekil 5 arasinda verilen grafikler ile modellerinin dogruluk degerleri izlenmistir.

Mobilenet v3 model dogrulugu
—— Egitim
09d — Dogrulama

0.8

0.7 1

Dogruluk

0.6

0.5

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
epoch

Sekil 3. MobileNet v3 dogruluk grafigi (MobileNet v3 accuracy chart)

Sekil 3 incelendiginde MobileNet v3 derin 6grenme modelinin egitim sonucu olusan dogruluk grafigi
verilmistir. Grafik incelendiginde modelin dogruluk orani %89,58 de kaldigini ve modelin bu degerden daha
yiiksek bir dogruluk degerine ulasamadig tespit edilmigtir.

Resnet50 v2 model dogrulugu

—— Egitim
—— Dogrulama WM
0.75 1

/

0.70 A

0.55 A

0.50 -

T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
epoch
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Sekil 4. Resnet50 v2 dogruluk grafigi (Resnet50 v2 accuracy chart)
Sekil 4 incelendiginde ResNet50 v2 derin 6grenme modelinin egitim sonucu olusan dogruluk grafigi
verilmistir. Grafik incelendiginde modelin dogruluk orani %77,78 de kaldigini ve modelin bu degerden daha

yiiksek bir dogruluk degerine ulasamadig: tespit edilmistir.

ESA model dogrulugu

0.950 | Egitim
Dogrulama
0.925 /\ \/»\ /\/f_
0.900 \
% 0.875 4
E
o
& 0.850

0.825 /f
0.800 /

/

0.775 A

0 5 10 15 20 25
epoch

Sekil 5. ESA modelinin dogruluk grafigi (Accuracy graph of ESA model)

Sekil 5 incelendiginde ESA yontemine ait grafik incelendiginde modelin dogruluk orani %92,55 de kaldigini
ve modelin bu degerden daha yiiksek bir dogruluk degerine ulasamadig tespit edilmistir.

Caligmanin son asamasinda sekil 6 incelendiginde MobileNet v3 modelinde silinmis sinifa ait olan 153 adet
gorintii dogru siniflandirilirken 10 adet goriintii renklendirilmis simifa ait olarak siiflandirilmustir.
Bozulmus sinifina ait olan 98 adet goriintii dogru siniflandirilirken 11 adet goériintii ise renklendirilmis sinifa
ait olarak siniflandirilmistir. Son olarak 68 adet renklendirilmis sinifa ait goriintii dogru siniflandirilirken 10
adet goriintii ise bozulmus sinifa ait olarak siniflandirilmigtir. Resnet50 v2 modelinde ise 152 adet silinmis
sinifina ait goriintii dogru smiflandirilirken, 8 adet goriintii bozulmus, 3 adet goriintii ise renklendirilmis
sinifa ait olarak yanlis siniflandirilmistir. 72 adet bozulmus sinifina ait goriintii dogru siniflandirilirken 23
adet goriintii silinmis siifina, 14 adet goriintii ise renklendirilmis olarak yanlhs siniflandirilmigtir.
Renklendirilmis sinifina ait 48 adet goriintii dogru siniflandirilirken 21 adet goriinti silinmis sinifina, 9 adet
goriintii ise bozulmus sinifina ait olarak yanlis siniflandirilmistir. ESA modeli ise 154 silinmis sinifina ait
gorintii dogru siniflandirirken 7 adet goriintii bozulmus sinifina, 2 adet goriintii ise renklendirilmis sinifina
ait olarak yanls simiflandirilmistir. 98 adet bozulmus sinifina ait goriintii dogru siiflandirilirken 8 adet
gorinti silinmis sinufy, 3 adet goriintii ise renklendirilmis sinifina ait olarak yanlig siniflandirilmistir. 72 adet
renklendirilmis sinifina ait goriintii dogru siniflandirilirken 4 adet goriintii silinmis sinifina, 2 adet goriinti
ise bozulmus sinifina ait olarak yanlis stniflandirilmistir.
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|
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Renklendirilmis
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(a) (b) (©)
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Sekil 6. (a) Mobilenet v3 (b) Resnet50 v2 (c) Kendi modelimizin karmagiklik matrisi (confusion matrix of all models)

Gergeklestirilen caligma giiniimiizde karayollarindaki 6nemli problemlerden birisi olan deforme olmus trafik
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serit ¢izgilerinin derin 6grenme yontemleri ile tespiti gerceklestirilmistir. Derin 6grenme yontemleri ile
gerceklestirilen egitimlerde dogruluk ve zaman agisindan kiyaslamalar gerceklestirilmistir. Kiyaslama
sonunda dogruluk agisindan ESA derin 6grenme mimarisi en basarili mimari iken zamansal agidan en basarilt
yontem MobileNet v3 olarak belirlenmistir.

4. Sonuglar (Results)

Geligen teknoloji sayesinde, insanlarin gergeklestirdigi bir¢ok islemin makineler tarafindan daha diisiik hata
oranlart ile yerine getirilmesi, teknolojik ilerlemenin en 6nemli parametrelerinden birisidir. Ozellikle otonom
araglarin yol glivenligini riske atmadan giivenli bir siiriis deneyimi sunabilmesi, bu alandaki temel amaglardan
biridir. IHA’lar donatildig1 kamera ve sensérler sayesinde, dis ortam sartlarindan bagimsiz olarak potansiyel
tehditleri 6ngorebilmeleri ve otonom siiriis yapabilen araglarin siiriis giivenligini daha giivenli bir hale
getirmek i¢in deforme olmus trafik seritlerini belirleme asamasinda 6nemli bir rol oynamistir. Calismada,
otonom siiriis yapan araglarin trafik seritlerini daha detayl algilamalarini ve ozellikle hatali, bozuk veya
silinmis serit isaretlerini daha dikkatli bir sekilde tespit etmelerini saglamak amaciyla derin 6grenme
mimarileri yeni bir yaklasim sunulmustur. Derin 6grenme mimarilerden ESA tabanli mimarinin dogruluk
acisindan %90'nin iizerinde dogruluk oran: ile bagarili oldugu tespit edilmistir. Bu dogruluk orami ile
karayollarindaki deforme olmus karayolu ¢izgilerinin bagarili bir bicimde tespiti gerceklestirilmistir. Boylece
¢alisma kapsaminda gelistirilen derin 6grenme mimarili yontem ile otonom araglarin trafikteki giivenligini
artirmak adma 6nemli bir adim atilmistir. Bu sayede, otonom siiriis teknolojisinin karsilastig1 zorluklarin
istesinden gelinmesine ve yol giivenliginin artirilmasina yonelik somut gelismeler kaydedilmistir.

Gelecek caligmalarda gelistirilen derin égrenme mimarili yontemin [HA’lar kullanilarak gergek zamanl
olarak tespiti hedeflenmektedir.
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