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OZET

DERIN OGRENME ALGORITMALARI iLE OTONOM
ARACLARIN GORME ALGILARININ GELISTIRILMESINDE
YENI BIiR YAKLASIM

Mustafa TOKAT
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi
Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Zahra ELMI

Haziran, 2025 - 83 Sayfa

Bu calisma, otonom araglarin yol yiizeyi algisinin gelistirilmesi ve oOzellikle ¢ukur
tespitinde karsilagilan zorluklarin asilmasina yonelik yenilik¢i bir derin 6grenme
yaklasimini ele almaktadir. Mevcut derin 6grenme modellerinin (CNN, vs.) sinirhiliklart
literatiirde tartisilirken, ¢alismada Vision Transformer (ViT) ve Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) modellerinin hibrit bir yap1 altinda entegrasyonu dnerilmistir. Gelistirilen model,
farkli aydinlatma, perspektif ve yol yiizeyi kosullarini igeren gesitli veri setleri lizerinde
egitilmis ve veri artirma teknikleri ile desteklenmistir. Deneysel sonuglar, hibrit modelin
cukur tespitinde yiliksek dogruluk (%94.2) ve yiiksek kesinlik (%99.17) ve yiiksek bir
duyarlilik (%90.61) sagladigini, bu sayede otonom siiriis sistemlerinin ¢evresel algisini

ve yol giivenligini artirmada etkili bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Otonom araclar, gérme algisi, ¢ukur tespiti, derin 6grenme, Vision

Transformer, LSTM, CNN, veri artirma, sensor flizyonu.
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ABSTRACT

ANEW APPROACH TO DEVELOP VISUAL PERCEPTION OF
AUTONOMOUS VEHICLES WITH DEEP LEARNING
ALGORITHMS

Mustafa TOKAT
Master of Science, Computer Science and Engineering
Thesis Advisor: Asst. Prof. Dr. Zahra ELMI

June, 2025 — 83 Pages

This study addresses the enhancement of visual perception in autonomous vehicles,
focusing specifically on the detection of road potholes. While the limitations of
conventional deep learning models (e.g., CNNs) are well documented in the literature,
this research proposes a novel hybrid approach that integrates Vision Transformer (ViT)
and Long Short-Term Memory (LSTM) networks. The developed model is trained and
validated on diverse datasets comprising images captured under various lighting
conditions, perspectives, and road surface types, supported by advanced data
augmentation techniques. Experimental results demonstrate that the hybrid model
achieves high accuracy (94.92%), high precision (99.17%) and high recall (90.61%) in
potholes detection, offering an effective solution to improve the environmental perception

and road safety of autonomous driving systems.

Keywords: Autonomous vehicles, visual perception, pothole detection, deep learning,

Vision Transformer, LSTM, CNN, data augmentation, sensor fusion.
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BIRINCI BOLUM
GIRIS
1.1. Otonom Siiriise Genel Bakis

Otonom ara¢ teknolojileri genel olarak ulasim sistemleri ekosistemini biitiiniiyle
degistirme potansiyeline sahip bir alandir. Biitiiniiyle uygulandiginda bir yerden bir yere
varmanin disinda lojistige de biiyiik faydalar saglayacagi varsayilmaktadir. Gelistirilmis
pil teknolojileri ile birlestirildiginde is-performans anlaminda biiylik degisiklikler
yaratmast beklenmektedir. Bu araglarin temelinde cevresel farkindaliklarini saglayan
kamera, radar ve LIDAR gibi gelismis donanimlar kullanilmaktadir. Otonom araglarin
basaris1 gevrelerini dogru bir sekilde algilayabilme ve ¢evreye uyumlu karar alabilme
yeteneklerine baglidir. Karar alma siirecinin en 6nemli bilesenlerinden biri de gérme

algisidur.

Otonom siirlis teknolojilerini hizla gelismesi nedeniyle bu alandaki aragtirmalar ve
gelistirmeler diinya capinda biiyiik ilgi gormektedir. 1905 yilindan bu yana diinyada
otomotiv sektoriindeki standartlar1 belirleyen bir kurulus olan Otomotiv Miihendisleri
Toplulugu (SAE) otonom siiriisii 6 seviye tanimlamistir. Seviye 0, tamamen insan
kontroliine dayalidir. Seviye 1, aragta pasif uyarilardan ziyade frenleme veya hizlanmada
baz1 destek 6zelliklerin sunuldugu bir seviyedir. Ornegin éndeki aragla mesafeyi korumak
amaciyla kendi kendine hizlanan veya fren yapan adaptif hiz sabitleme sistemi, arag
seritten ¢ciktiginda otomatik olarak seritte tutma, park yardimi gibi 6zellikler bu seviyede
tanimlanan ozelliklerdir. Seviye 2, gelismis stiriicii destek sistemini sunar. Bu seviye, 1.
seviyedeki 6zelliklerin belirli yol kosullar1 altinda bir kombinasyonunu kullanir. Ornegin
arag belirli sartlar altinda hizlanabilir, frenleyebilir veya aracin direksiyonunu ¢evirebilir.
Stirticii her an miidahale etmeye hazir olmalidir. Seviye 3, seviye 2’ye gore daha
teknolojik donanimlarla ve yazilimlarla desteklenmistir. Siiriiciiye el ve goz serbestligi
taninir ancak yine de talep halinde her an kontrol edilmeye hazir olunmalidir. Tesla
Autopilot 3. Seviyede degerlendirilmektedir. 4. Seviye esasen tamamen otonom bir
arabadir, bu asamada ¢ogu zaman insan bir siiriiciiye ihtiya¢ duyulmaz. Ancak yine de tam
otonom siirlis smirlandirilmis cografi alanlarda miimkiin olabilmektedir. Burada detayl

HD haritalar kullanilir ve ara¢ hizi sinirlandirilmis olabilir. Siirliciisiiz robotaksiler bu



seviyede kullanilabilir. Paylasimli yolculuklarin miimkiin oldugu bu seviyede diinyada
ara¢ sahipliginde azalma olabilir. Google’in cat1 sirketi Alphabet Inc.’in sahip oldugu
Waymo taksiler 4. seviye gereksinimlerini karsilamaktadir. Seviye 5 ise herhangi bir
sinirlama olmadan tamamen otonom bir siiriisii temsil etmektedir. Her tiirlii sartta insan

stiriciiye ihtiyag duymadan hareket edebilen bir yapidir (SAE, 2021)

Genel olarak derin 6grenme gecmisine baktiktan sonra tezimizin konusu olan otonom
stirliste derin 6grenme teknolojilerini inceleyebiliriz. Otonom siiriis teknolojilerinde 5

temel bilesen vardir;

Algilama,
Lokalizasyon ve haritalama,
Yol planlama,

Karar verme,

A

Arag kontrolii.

Algilama bileseni siirekli olarak donanimlardan gelen wverileri tarar, bilgi toplar.
Lokalizasyon ve haritalama bileseni; lokal ve kiiresel lokasyonu, sensor datasi ve algilama
bileseninin ¢iktilarina gore hesaplar. Yol planlama, kendisine gelen verilere gore miimkiin
olan yollar tespit eder. Karar verme siireci miimkiin yollari, aracin su anki durumunu ve
yol sartlarin1 (yagmurlu, karli, giinesli vb. hava kosullar1) dikkate alarak belirler. Arag
kontrolii ise hizlanma, frenleme, direksiyon acist vb. parametreleri hesaplayarak araca
anlik komutlar verir ve aract yonlendirir. Otonom siiriis algilama algoritmalar1 kendi
icinde 3 bolimde degerlendirilebilir: aracili algilama, davramis reflex algilama, direk
algilama. Aracili algilamada algoritma, otonom aracin yol ¢izgilerine, yayalara, 1siklara,
araclara vb. olan mesafesini analiz ederek detayli bir harita gelistirir. Bugiin en yaygin
kullanilan otonom siirlis algilama teknigi budur. Davranis reflex algilama algoritmalari
sensOr verilerini direk olarak direksiyona iletmek i¢in yapay zeka tekniklerini kullanir.
Direk algilama algoritmalar ise aracili algilama algoritmalari ve davranis reflex algilama
tekniginde kullanilan yapay zeka algoritmalarin1 kombine eder. Bu yeni bir yaklasim
oldugu i¢in halen ilgili ¢evrelerce tartisilmaktadir(Van Brummelen, O’Brien, Gruyer, &

Najjaran, 2018).



1.2. Konu

Tezimiz, otonom araglarin yol yiizeyi algisini gelistirerek cukur tespitini daha giivenilir
ve hassas hale getirmek amaciyla yeni bir derin 6grenme teknigini arastirmaktadir. Mevcut
otonom araglarin yol {izerindeki ¢ukur tespiti konusunda karsilastig1 zorluklar1 ele alan bu
calisma, Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), Vision Transformer (ViT) ve Uzun Kisa
Siireli Bellek Aglar1 (LSTM) gibi ileri diizey algoritmalar: bir araya getirerek daha etkili
bir tespit modeli gelistirmeyi hedeflemektedir. Bu entegrasyon sayesinde model,
cukurlarin  boyut, sekil ve konum gibi degisken Ozelliklerini daha dogru
siniflandirabilecek ve tespit edebilecektir. Onerilen ydntemin gelistirilmesi ve
optimizasyonu siirecinde elde edilen bulgular, hem literatiire katk1 saglayarak cukur tespiti
iizerine yapilan ¢aligmalar ileri tasimayr hem de otonom araglarin yol gilivenligini

artirmay1 amaclamaktadir.

1.3. Amag

Ana amacimiz otonom araclarin yol yiizeylerindeki ¢ukurlar1 algilamalar igin kritik
oneme sahip olan gdrme yeteneklerinin gelistirilmesine yonelik yenilik¢i ve etkili
yontemler gelistirmektir. Mevcut derin 6grenme modelleri ve algoritmalar1 iizerine
kapsamli bir literatiir taramasi yaparak, otonom araglarin goérme algilar1 i¢in hangi
yontemlerin daha etkili oldugunu karsilastirmali olarak belirlemek ve bu yontemlerden
yola c¢ikarak otonom araclarin gdrme yeteneklerini iyilestirmeye yonelik mevcut

yontemlerin sinirliliklarini asacak yeni bir algoritmanin gelistirilmesini amaglamaktayiz.
1.4. Calismanin Onemi ve Hipotezler

Otonom siirlis teknolojisi, bes seviye ile siniflandirilmaktadir. Seviye 0 tamamen insan
kontroliine dayali siiriisii ifade ederken, Seviye 5 tamamen otonom siiriise isaret eder; 5.
seviyedeki bir arag, higbir insan miidahalesine ihtiya¢c duymadan tamamen kendi bagina
karar alabilen bir sistemle donatilmistir. Giinlimiizde Seviye 2 ve Seviye 3 otonom
sistemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Tesla’nin Autopilot sistemi, Seviye 2 otonom
stirlise Ornek olarak gosterilebilir. Bununla birlikte, Waymo gibi sirketler tamamen
stirliciisiiz Seviye 4 araclar1 kullanmakta ve Seviye 5 araclari test etmektedir. Yapilan bir
aragtirmaya gore Seviye 0 ve 1 araglar, otonom olmayan araglara kiyasla kaza oranini

yaklasik olarak %29 oraninda azaltmaktadir (Placek, 2021). 2023 itibartyla diinya



genelinde otonom araglar yaklagik 1 milyar kilometre test siiriisii yapmistir. Bu testler,
otonom siiriis teknolojilerinin giivenilirligi konusunda o6nemli veriler sunmaktadir.
Istatistiklere ~gore, Tiirkiye’de trafik kazalarmin %88.9’u insan hatasindan
kaynaklanmakta ve her yil yaklastk 5000 kisi bu kazalarda hayatini
kaybetmektedir(TUIK, 2023). Ayrica maddi hasarli kazalarm yillik maliyeti iilkemiz igin

4 milyar dolar1 bulmaktadir.

Otonom araglar, insan hatasini ortadan kaldirarak trafik kazalarin1i ve ayni zamanda
kazadan olusan maliyetleri 6nemli 6l¢iide azaltma potansiyeline sahiptir. Otonom araglar,
modern ulagimin gelecegi olarak goriilmekte ve bu alandaki ilerlemeler hizla devam
etmektedir. Bu araclarin temel amaci, insan miidahalesine gerek kalmadan giivenli ve
verimli bir sekilde yol alabilmelerini saglamaktir. Bunun basarilabilmesi i¢in ise ¢evresel
algt ve karar alma siirecleri bilyiik bir 6nem tasimaktadir. Araglarin, etraflarindaki
nesneleri algilayarak uygun tepkiyi vermesi, giivenli bir siirlis deneyiminin temel tasini
olusturur. Bu noktada en kritik unsurlardan biri gérme algisidir. Otonom araglar, gérme
algilar1 sayesinde yolda karsilastiklar1 engelleri, trafik isaretlerini, yayalar1 ve diger
araclar1 algilayarak karar verir. Bu algi, aracin i¢indeki sensorler araciliiyla saglanir ve

bu verilerin islenmesi sonucunda arag, ¢evresine uygun tepkiler gelistirir.

Gorme algisinin bu denli 6nemli oldugu bir sistemde, araclarin kullandig1 sensorler ve
bunlarin isledigi verilerin dogrulugu kritik bir hale gelir. Giiniimiizde otonom araglar
genellikle LIDAR, radar ve kamera sensorleri kullanarak ¢evresini algilar. Ancak her bir
sensoriin  kendine Ozgii smirlamalar1  bulunmaktadir. Ornegin, LIDAR, yiiksek
coziliniirliikte ii¢ boyutlu goriintiiler sunabilir, ancak yliksek maliyetli ve enerji tiiketimi
acisindan yogun bir sistemdir. Kamera ise gorsel veriler saglarken, diistik 151k kosullarinda
veya kotli hava sartlarinda performansi diisebilir. Bu tiir kisitlamalar, otonom araglarin
yaygin olarak kullanilmasinin 6niindeki 6nemli engellerden biridir. Arastirmacilar, bu
zorluklarim iistesinden gelebilmek i¢in yeni teknolojiler ve algoritmalar gelistirme iizerine
caligmalarini stirdiirmektedir. Bu tezde, mevcut sistemlerin zayif yonlerini giderecek yeni

bir yaklasim gelistirilmesi amag¢lanmaktadir.

Otonom stiriis sistemleri, cevre algist konusunda derin 6grenme algoritmalarini kullanarak

araglarin etrafindaki nesneleri daha hizli ve dogru bir sekilde tanimasia yardimci olur.



Bu da araclarin daha giivenli kararlar almasini saglar. Bununla birlikte, otonom arag
teknolojisi sadece algoritmalarla sinirli degildir; sensorlerden gelen biiylik miktardaki
verinin islenmesi ve bu verilerin dogru yorumlanmasi gerekmektedir. Farkli sensorlerin
entegrasyonu ile elde edilen verilerin iglenmesi, araclarin daha genis bir algilama
kabiliyetine sahip olmasin1 saglar. Bu siiregte sensor fiizyonu adi verilen tekniklerle
LIDAR, radar ve kamera gibi farkli veri kaynaklari birlestirilir ve derin 6grenme
algoritmalar1 bu verileri analiz eder. Ancak bu tiir verilerin islenmesi yiiksek hesaplama
giicii gerektirmektedir, bu da aracglarda ger¢ek zamanli performans i¢in bir zorluk
olusturmaktadir. Otonom siiriis, gelisen teknolojisiyle biiyiik bir etki yaratirken, halen

karsilagilan zorluklar bulunmaktadir.

1.4.1. Mevcut Derin Ogrenme Modelleri Hangi Limitasyonlara Sahiptir?

* Otonom araglar i¢in kullanilan baglica mevcut gérme algilama modelleri nelerdir ve bu

modellerin sinirlamalar1 nelerdir?

Otonom siiriiste kullanilan modeller Katmanli' ve Uctan uca® mimariler olmak iizere iki
baslik altinda incelenebilir. Katmanli mimariler, otonom siiriiste tiim stire¢leri modiiler
olarak tasarlayip insan tarafindan daha kontrol edilebilir bir tasarim sunar. Sistemin
bilesenleri birbirinden bagimsizdir ve hata kontroliine daha ¢ok miisade eder. Katmanl
mimariler algilama, planlama/karar verme ve kontrol siireclerinden olusur. Algilama
kisminda derin 6grenme modelleri veya klasik bilgisayarli gérme modelleri
kullanilmaktadir (J. Zhao vd., 2024: 4). Calismamizda kullanacagimiz derin 6grenme
mimarilerinden olan ugtan uca mimariler ise dogrudan ham sensoér verilerini (6rnegin
kamera goriintiileri) kullanarak girdileri dogrudan ¢ikti eylemlerine ¢eviren derin 6grenme
modellerini igerir. GOriintii tabanli nesne algilama ve smiflandirmada yaygin olarak
kullanilan CNN modelleri, kiiresel dikkat mekanizmasi sayesinde daha biiyiik 6l¢ekli
gorsel iliskileri yakalayabilen ViT mimarileri, zaman serisi verileri ile ¢calisarak hareket

eden nesnelerin takip edilmesine olanak tantyan LSTM modelleri sikga tercih edilen ugtan

! Layered Architectures
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uca mimari modelleridir. Balasubramaniam ve Pasricha yaptig1 bir ¢alismada, nesneler
icin dnce aday bolgelerin ¢ikarilip sonra siniflandirmalarin ya da smirlayict kutularin
cizildigi iki asamali ve bir seferde hem bdlgenin hem de nesnenin konumunun tespit
edildigi tek asamali nesne tespit yontemlerinden bahsetmistir. Iki asamali nesne tespit
yontemlerinden R-CNN, Mask R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN gibi modeller
tarafindan gerceklestirildigi, bu modellerin yiiksek dogruluga karsi uzun islem siiresi
gerektirdigi belirtilmistir. Tek asamali modellere ise YOLO (You Only Look Once), SSD
(Single Shot Multibox Detector) ve RetinaNet’i 6rnek verilmistir. Bu modellerin dogruluk
oranlar1 iki asamali nesne tespit yontemlerine gore diisiik olsa da hizli islem
gerceklestirdigini bildirilmis, ayrica iki asamali modellerin kii¢iik ve hassas nesneleri
tespit etmede tek asamali modellere gore daha basarili oldugu belirtilmistir

(Balasubramaniam & Pasricha, 2022: 4).

* Hangi senaryolarda yukarida bahsettigimiz derin Ogrenme modelleri yetersiz

kalmaktadir?

Oncelikle ortam kosullarmma bagli smirlamalar mevcuttur. Ornegin olumsuz hava
kosullarinda (karli, yagmurlu) ve diisiik goriis mesafesinde (6rnegin sisli havalarda) radar,
kamera veya LIDAR cihazlarmmin kaliteli veri toplama kabiliyetleri olumsuz
etkilenmektedir. Ornek olarak Faster R-CNN gibi bir¢ok algoritma cesitli hava kosullar:
altinda sensorlerden gelen verileri isledikten sonra yiiksek dogruluk oranlarini1 korumakta
yetersiz kalmaktadirlar. Yola aniden ¢ikan yayalar ya da bir nesnenin arkasinda kalarak
bir kismi goriinen yayalar, yola diisen cisimler vb. dinamik durumlarda da YOLO, CNN,
VGG16 gibi bircok model zayif kalmaktadir. Gergek zamanli algilama ve hesaplama
kaynaklarmin maliyetinin yliksekligi nedeniyle PointNet, SegNet, DLNet, Dense
LightNet, RFNet, ERFNet gibi algoritmalar yetersiz kalmaktadir (Brummelen, O’Brien,
Gruyer, & Najjaran, 2018: 388). Ayn1 zamanda yollarda ¢izgilerin bulunmamasi, trafik
isaretlerinin bulunmamasi, yoldaki yapisal bozukluklar da olumsuz senaryolara 6rnek
olarak verilebilir. Ornegin Narayan ve arkadaslari yol ¢izgilerinin bulunmadig1 yollar icin
veya yar1 silinmis yol ¢izgilerinin otonom ara¢ tarafindan taninmasin1 konu edinen bir

calisma yapmislardir. Pioneer 3-AT robotu iizerinde uygulanan sistemde, kamera



goriintiisii 5x5’lik bir 1zgaraya®

boliinerek renk kanallarmin agirliklandiriimasiyla
olusturulan giris verileri, siirekli zamanli geri beslemeli sinir agi (CTRNN) tarafindan
islenmistir. Simiilasyon ve agik hava testlerinde sistem, egitim verisi digindaki ortamlarda
yliksek basar1 gostermis; gercek diinya testlerinde ortalama basari elde etmistir (Narayan,
Tuci, Labrosse, & Alkilabi, 2018). Gorme algisi otonom araglarin yol durumu, hava
durumu, trafik yogunlugu, yayalar, trafik igaretleri, trafik igiklari, ¢gevresel unsurlar gibi
kritik bilesenleri dogru bir sekilde taniyabilmesini saglar. Gorme algisinin dogrulugu ve
giivenilirligi, sisteme veri saglayan donanim cihazlarina baghdir. Ornegin kamera ucuzluk
acisindan uygun olabilmekte fakat diisiik/yiiksek 1siklarda performans kaybi
yaratabilmektedir. Ya da LIDAR sensorii 3 boyutlu tarama ve mesafe algisi agisindan
stabil ¢alismasina ragmen siiriiste kullanilan diger donanimlara islem maliyeti agisindan
agir olabilmektedir. Ya da radar sensorlerinin gereksiz aktiviteleri sistemin verimini
disiirdiigii gibi diger elektromanyetik parazitler (diger radar sinyalleri, kablosuz cihazlar
vs.) performanst da olumsuz yonde etkilemektedir (Javadi & Farina, 2020). Kim ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan bir ¢caligma, LiDAR sensorlerinin yogun yagmur (30—40
mm/saat) ve kalin sis (50 m goriis mesafesi) altinda tespit performansinin anlaml sekilde
azaldigini; 6zellikle yansitici film kapli trafik levhalarinin %74 oraninda algilanabilirligini
korurken, aliiminyum ve ¢elik yiizeylerin 20-30m mesafelerde tamamen algilanamadigini
ampirik olarak ortaya koymaktadir (J. Kim, Park, & Kim, 2023: 14). Ayrica Wethmayr ve
arkadaslarinin yaptig1 bir calismada yagmurlu ve sisli havalarda hem radar sinyallerinin
zayifladigi hem de LIDAR sensérlerinin olusturdugu 3D nokta bulutlarmin* diisiik
coziiniirlikli islendigi belirtilmistir (Weihmayr, Sezgin, Tolksdorf, Birkner, & Jazar,
2024). Yapilan bagka bir calismada radar sensorlerinin ara¢ iizerindeki
konumlandirmalariin biiyiik bir hassasiyetle yapilmasi1 gerektigi vurgulanmaktadir. Bu
saglanmadig1 takdirde 6nemli durumlarda kor noktalarin olusabilecegi veya cografi
engellerin sinyal engellemelerine neden olabilecegi belirtilmistir. Ayni ¢aligmada farkl

radarlarin birden fazla hedefi izlemede zorlandigi, hedeflerin birbirine yakin olmasi
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onlarn tanimlanmasinda karigikliklara neden olabilecegi yine Javadi ve arkadaslarmin

yaptig1 caligmada belirtilmistir (Javadi & Farina, 2020).
1.4.2. Hangi Derin Ogrenme Teknikleri En Iyi Sonucu Verebilir?

* Farkli derin 6grenme mimarilerinden (CNN, RNN, GAN'lar vb.) otonom araglarin

gérme algis1 i¢in uygulanan 6rnekleri nelerdir ve performanslart nasildir?

Prabhakar ve arkadaglar1 Hindistan’da normal ve yagish hava kosullarinda KITTI ve baz1
diger veri setleriyle calismalar yapmustir. Onerdikleri yaklasimda Faster R-CNN
kullanarak otobiis, araba, motorsiklet ve insan etiketlerini kullanmiglardir. Gelistirdikleri
uygulamanm sirasiyla ortalama kesinlik® oranlar, 0.98, 0.92, 1 ve 0.98 olarak tespit
etmislerdir (Prabhakar, Kailath, Natarajan, & Kumar, 2017). Al-Qizwini ve arkadaslari,
otonom siiriiste serit takibi konusunda bir ¢calisma sunmuslardir. S6z konusu arastirmada,
araclarin yol ¢izgilerine gore konumsal sapmalarini tespit eden ve diizelten bir yaklasim
gelistirilmistir. Yontemde, aracin serit ¢izgilerine gére saga, sola ve merkeze olan agisal
sapmalarin1 hesaplayan bir algoritma Onerilmistir. Arastirmacilar, bu karmasik gorsel
tanima problemi i¢in derin 6grenme mimarilerinden GoogleNet'i tercih etmislerdir.
Clarifai, VGGNet ve GoogleNet modelleri arasinda yapilan karsilastirmada en diisiik
RMSE?® degerini GoogleNet elde etmistir (Al-Qizwini, Barjasteh, Al-Qassab, & Radha,
2017). Faster R-CNN gibi klasik CNN temelli algoritmalarin diginda nokta bulutu
yaklagimlar1 da kullanilmaktadir. Ornegin nokta temelli algoritmalar mekansal ve
geometrik verileri koruyarak direk olarak ham veriyi isler. Bu sayede karmasik nokta
bulutu verilerini sadelestirerek tiim bilgileri korur. Volumetrik Piksel olarak ifade de
edilen VOXEL temelli yaklasimlar da mevcuttur. Nokta bulutlarin1 3 boyutlu VOXEL
1zgaralarina doniistiirerek klasik CNN modellerinin uygulanmasini saglar. Bunlarla
birlikte 2 boyutlu projeksiyon tabanli yaklasimlar da kullanilmaktadir. Prensip olarak 3
boyutlu nokta bulutlarini 2 boyutlu bir diizlemin iizerine yansitarak hem nesne

ayrmtilarini korur hem de basitlestirilmis goriintiiler elde eder (J. Zhao vd., 2024).

5 Average Precision
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* Ozel zorluklar (bozuk yollar, gece goriisii, kotii hava kosullar, ani engeller vb.) igin

hangi teknikler daha uygun olabilir?

Khan ve arkadaslar tarafindan yoldaki ¢ukurlar: tespite doniik bir ¢alisma yapmislardir.
Bu c¢alismada oOnerdikleri YOLOv8 modelini YOLOvS5small ve YOLOvSlarge
modelleriyle karsilastirmiglardir.  Sonuglar incelendiginde YOLOv8 modelinin
digerlerinden acik ara 6nde oldugunu tespit etmislerdir (Khan vd., 2023). Kuang ve
arkadaslar1 gece cekilen goriintiilerde diisiik kontrast ve parazitler nedeniyle birgok
modelin farkli arag tiplerini tantyamadigini belirtmislerdir. Bu soruna ¢éziim olarak gece
cekilen goriintiilerde bir goriintii iyilestirme teknigi kullanarak resimleri tensorler
vasitasiyla ayristirmiglar ve 6zellik se¢imi yapmislardir. Ardindan EdgeBox modeli ile
ara¢ igeren pencereler iiretilmis ve siniflandirma i¢in destek vektér makineleri egitilip 4
farkl tiir aracin siniflandirmasini gergeklestirmislerdir (Kuang, Chen, Chan, Cheung, &
Yan, 2019). Mehra ve arkadaslar1 sisli ve puslu havalarda otonom araglarin giivenli bir
sekilde siirlis gerceklestirebilmeleri i¢cin ReViewNet adli modeli tanitmislardir. Modelin
hizl1 ve hafif olmasinin yan1 sira kendisine has 6zgiin bir mimariye sahiptir. Model, ¢ift
bakis acili” yapu, dort renk uzay1 (RGB, HSV, YCrCb, LAB) kullanimi1, mekansal dzellik
havuzlama® ve agirhikli kayip fonksiyonu gibi yenilik¢i bilesenlerle gelistirilmistir

(Mehra, Mandal, Narang, & Chamola, 2021).

1.4.3. Cahsma Ozelinde Yeni Yaklasimlar Nasil Gelistirilebilir ve Test Edilebilir?

» Otonom araglar i¢in hangi soruna yonelik yeni bir derin 6grenme modeli tasarlanabilir

ve bu modelin yenilik¢i yonleri nelerdir?

Daha 6nce mevcut durumda otonom siiriisii riskli duruma sokabilecek bircok durumdan
bahsetmistik. Kar-yagmur yagisi, sisli-puslu havalar, asfalt yolun bozuk olmasi, yolun
toprak yol olmasi, yol lizerinde seritlerin silinmis olmasi, hi¢ serit olmamasi gibi
nedenlerden s6z etmistik. Bizim calismamizda spesifik bir sorun olan yol iizerindeki

cukurlar konu olarak el alinmistir. Her ¢ukurun kendine has 6zellikleri vardir. Herhangi
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bir modelin trafik isaretleri veya yol ¢izgilerini tanimasi ile c¢ukurlar1 tanimasi bir
olmamaktadir. Ciinkii trafik isaret ve levhalarinin belirli renkleri, geometrik sekilleri
bulunmaktadir. Bu durum cukurlar i¢in gecerli degildir. Her ¢ukurun kendine has bir
geometrik sekli olup, i¢gbiikey ya da digbiikey olabilmektedir. Ayrica derinligi de farklilik
gostermektedir. Dolayisiyla bu derinlige gore cukurun icine diisen golge miktar:
degismektedir. Cukurun i¢ine diisen 151k miktari, gukurun geometrik sekli ve derinligine
gore olusan golgelerin renk tonlar1 da homojen ozellikler gosterememektedir. Ayni
zamanda hava kosullarina gore gukurlar suyla ve toprakla dolabilmektedir. Dolayistyla
biitlin bu sorunlar1 asabilecek bir model gelistirmeyi diisiindiik. Modelin yenilik¢i tarafi
calismamizin konusu olan cukur tespitinde, dil modellerinde kullanilan Transformer
algoritmasinin resim islemede kullanilan versiyonu Vision Transformer algoritmasi ile
zaman siral goriintiilerde {istiin performans gosteren LSTM algoritmasinin birlestirilerek
kullanilmas1 olmustur. Gergeklestirdigimiz literatiir taramasima gore sunacagimiz ViT-

LSTM modelinin ¢ukur tespiti i¢in ilk defa yapildig1 kanaatine varilmistir.

* Bu yeni modelin performansini degerlendirmek i¢in hangi olgiitler ve test yontemleri

kullanilmalidir?

Dogruluk’ metrigi, modelin genel tahmin basarisin1 gdsterir ancak tek basina yeterli
degildir. Cukur tespitinde yol yiizeylerinin biiyiik kismi ¢ukur icermediginden, bu metrik
yaniltici olabilir. Ornegin, hi¢ cukur tespit etmeyen bir model bile %95°den fazla dogruluk

gosterebilir. Bu yiizden diger metriklerle birlikte degerlendirilmelidir.

Kesinlik!, yanlis alarmlara karsi hassasiyet gerektiginde Onemlidir. Gereksiz yol
onarimlarin1 6nlemek i¢in ¢ukur olarak isaretlenen bolgelerin gergekten gukur olmasi

kritiktir.

Duyarlilik!!, cukurlarm gézden kagmamasi hayati dnem tasir. Tespit edilmeyen ¢ukurlar

ara¢ hasarlarina, kazalara ve yaralanmalara yol acabilir.

? Accurary metric
10 Precision

T Recall
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Kesinlik-Duyarlilik egrisi'?, gukur tespitinde uygulamanin gerektirdigi kesinlik/duyarlilik

dengesine gore esik degeri ayarlanabilir bir metriktir.
Ortalama kesinlik %, farkl1 esik degerlerinde modelin performansini gosterir.

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi tek bir degerde ozetler. Cukur
tespitinde hem yanlis alarmlar1 azaltmak hem de cukurlar1 kacirmamak ©6nemli

oldugundan bu denge ¢alismamiz i¢in gereklidir.

ROC-AUC egrisi'*, modelin gukur olan ve olmayan bolgeleri ayirt etme yetenegini dlger.
Bu metrik, farkli ¢alisma kosullarinda (gesitli hava kosullari, aydinlatma kosullar1 vb.)
modelin saglamligin1 degerlendirmek i¢in se¢ilmistir. Performans 6l¢iimlerine dair daha

detayli olarak 4. Boliimde yer verilecektir.

12 Precision-Recall Curve
13 Average Precision

14 Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve
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IKiINCi BOLUM
LITERATUR TARAMASI

2.1. Yapilan Cahsmalar

Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zekanin bir dali olarak, dordiincii sanayi
devriminin (Endiistri 4.0) 6nemli bir teknolojisi olarak kabul edilmektedir. Cok katmanl1
sinir aglar1 kullanarak biiylik veriler iizerinde karmasik modeller 6grenme yetenegine
sahiptirler. Geleneksel makine 6grenmesi sinirliliklarini asarak verilerden temsilleri
ogrenir. Temsili 6grenme ham verilerden, 6rnegin bir fotografin piksel degerlerinden,
otomatik olarak ozellikler ¢ikarmasidir (Lecun, Bengio, & Hinton, 2015: 436). Derin
ogrenme bu verileri ¢ok katmanli bir yapi iizerinden 6grenir. Ornegin ilk katmanlar
fotografin kenarlarin1 ¢ikarirken sonraki katmanlar bu kenarlari birlestirir ve tanir. Veri
iizerinden Ogrenme yetenegi sayesinde derin O0grenme, saglik, gorsel tanima, siber

giivenlik ve metin analitigi gibi gesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Tezimizde sunacagimiz bu yeni yaklasimin temeli, derin 6grenme algoritmalarina
dayanmaktadir. Yapay zekanin kokenleri Aristoteles’e kadar uzanmaktadir. Aristo insan
beyninin nasil igledigini anlamaya calisarak, daha sonra Cagrisimcilik olarak anilacak

fikirsel yapisini kendisinin su climlelerine dayandirmaktadir:

Bu nedenle, bir amimsama eylemini gergeklestirdigimizde, arayis iginde
oldugumuz hareketin aliskanlikla sonuglandigi bir harekete ulasincaya kadar,
belirli bir dizi onciil hareketten gegeriz. Dolayisiyla, zihinsel trende de, simdiki
zamandan ya da baska bir zamandan, benzer ya da karsit ya da eszamanli

olanlardan yola ¢ikarak arariz. Bu siire¢ sayesinde animsama gergeklesir.
(Wang & Raj, 2017 :5).

Alexander Bain, 1873 yilinda yayimlanan Mind and Body adl1 eserinde, 6grenme, hafiza
ve bilincin sinirsel gruplamalar ve  hiicresel baglantilardaki  gelismelerle
aciklanabilecegini 6ne siirdii. Bain, 6zellikle sinir devrelerinin roliinii vurgulayarak, tekrar
eden eylem ve uyarilarin sinirsel baglantilar1 giiclendirebilecegini savundu (Wilkes &
Wade, 1997:301). Warren S. McCulloch ve Walter Pitts tarafindan yayimlanan "A Logical

Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity" baslikli makale, yapay sinir aglari

12



teorisinin temellerini atan ¢aligmalardan biridir. Bu makale, biyolojik sinir hiicrelerinin
islevini anlamak amaciyla, mantiksal hesaplama kurallarini kullanarak bir sinir agi
modelini tanimlamistir. McCulloch ve Pitts, ndronlarin "hepsi ya da higbiri" seklinde
davranan sinirsel olaylar oldugunu ve bu ndéronlarin belirli mantiksal kurallara gore
calistigin1 6ne stirmiislerdir (McCulloch & Pitts, 1943: 113). 1950 yilinda Donald Hebb
tarafindan yazilan The Organization of Behaviour adli kitabinda Hebb O6grenme
kuralindan bahsetmistir. Bu kural “Birlikte atesleyen ndronlar birlikte baglanti kurar”
seklinde 6zetlenmektedir. Hebb, bir néronun digerini ateslemesine yardimci oldugunda bu
iki noron arasindaki baglantinin giiglenecegini 6ne siirmiistiir. Hebb’in bu ¢alismasi yapay
sinir aglarinin gelismesinde 6nemli bir asama olarak goriilmiistiir (Attneave, B, & Hebb,
1950: 62). 1958’de Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilen ve Perceptron modelini konu
aldig1 makalesinde Perceptron'un bilgi depolama ve organizasyon siireglerini agiklamak
icin gelistirilmis olasiliksal bir model olarak tanimlanmistir. Perceptron giiniimiizde
ozellikle gozetimli 6grenme!® siireclerinde kullanilir. Bu ¢alisma ozellikle iki sinifls
simiflandirma problemlerinde kullanilabilecek bir smiflandirict  gelistirme amaci
tasimaktadir (Rosenblatt, 1958: 387). Ancak, siirli veri ve hesaplama giicii nedeniyle
uzun yillar boyunca bu teknoloji tam anlamiyla gelisim gosterememistir. 1974’te Paul
Werbos tarafindan doktora tezi olarak sunulan backpropagation, sinir aglarinin egitimi
icin bliylik bir ilerleme saglamistir. Bu tez, yapay sinir aglarini egitmek icin hata
yayitlimin ilk kez ayrintili bir sekilde agiklamistir. Werbos bu ¢alismayla noronlarin
hatalarin1 geri yayarak agirliklarin diizeltildigi ve 6§renme siirecinin gelistirildigi bir
calisma ortaya koymustur (Werbos, 1974). 1980°de Fukushima K., sonralar1 evrisimli
sinir aglarina ilham olacak Neocognitron makalesini yaymladi. Bu mimaride farkli islem
tirlerini gerceklestirme amaciyla farkli katmanlar tasarlanmigtir. Bunlar ham piksel
verilerini toplayan bir giris katmani, kenarlar ve dokular gibi 6zellikleri ¢ikaran 6zellik
cikartma katmani, daha karmasik desenleri ve yapilari tanimak icin 6nceki katmanlardan
cikan Ozellikleri birlestiren yiiksek bir katmandan olusur (Fukushima, 1980). 1986 yilinda

M. Jordan tarafindan Yinelemeli Sinir Aglar1, kendisine ait olan “Serial Order: A Parallel
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Distributed Processing Approach” adli makalesi ile tanitildi. Bu model 6gelerin bir
baglam ¢ercevesinde temsil edildigini savunur ve her 6ge islendiginde sistemdeki baglam
degisir ve bu bir sonraki 6genin hatirlanmasin1 kolaylastirir (Jordan, 1986). Y. LeCun
tarafindan 1989 yilinda goriintii tanima alaninda devrim yaratan evrigimli sinir aglari
mimarisi olarak LeNet kazandirilmistir. LeNet el yazist rakamlarin taninmasi igin
gelistirilmis bir evrigimsel sinir ag1 modelidir. Model temel olarak 6zelliklerin ¢ikartildigi
evrisim katmani, veri boyutunun diisiiriilerek hesaplama maliyetlerinin azaltildig:
havuzlama katmani ve son olarak verilerin siniflandirildig1 tam baglantili katmandan
olugsmaktadir (LeCun vd., 1989). 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber yinelemeli sinir
aglarinda sikca karsilagilan kaybolan gradyan problemini LSTM mimarisi ile ¢6zmiistiir.
Diger bir ifadeyle LSTM, RNN’lerin uzun dénem bagimliliklar1 6grenmede yasanilan
zorluklar1 ¢ézmek icin gelistirilmistir. Dolayisiyla LSTM, gecmis bilgileri uzun siireli
olarak hatirlayabilme yetenegiyle donatilmistir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). 2012
yilinda ise G.Hinton ve arkadaglar1 Dropout yontemi ile rastgele noéronlar1 devredisi
birakarak modelin asir1 6§renmesini engellemeyi amaglamustir. Bu sekilde daha etkili bir
model ortaya ¢ikarmayi hedeflemistir (Hinton, Srivastava, Krizhevsky, Sutskever, &
Salakhutdinov, 2012). Derin 68renmenin ge¢misindeki bu gelismeler, onun otonom

araclar gibi goriintii isleme gerektiren teknolojilerde kullanimini da hizlandirmisgtir.

Otonom siirliste algi, aracin etrafinda olup biten, diger bir deyisle hareketli ve hareketsiz
nesnelerin donanimlar ve algoritmalar vasitasiyla tespit edebilme yetenegidir. Otonom
aracin ne yapacagina karar vermesinde birincil etkiye sahiptir. Aracin algilama sisteminde
yapilacak herhangi bir hata 6liimlii kazalara neden olabilmektedir. O yiizden bu alanda
yapilan ¢aligmalar, algoritmalarin, giinliik hayatta karsilasilabilecek tiim kosullara (hava
sartlar1, yol durumu, trafik isaretleri, hareketli hareketsiz yayalar, agaclar, kaldirimlar, yol
cizgileri vb.) uyum saglayabilecegi sekilde yapilmaya ¢alisiimaktadir. Bu alanda, bizim
calismamizin da konusu olan algoritmalar tarafinda, anlamsal segmentasyon ve nesne
tespiti caligmalar1 agirlik kazanmis durumdadir. Semantik segmentasyon ve nesne tespiti
aracin hedefine varincaya kadar yonlendirilmesinde kullanilir. Semantik segmentasyon
belirli bir resimde her pikselin bir sinifa atanmasi yoluyla ger¢eklesir ve her bir sinif ayn1
renge boyanir. Sekil 2.1°de gosterildigi gibi insanlar kirmizi, kaldirim pembe, yol mor,

trafik igaretleri sar1 vb. renklere boyanmustir. Nesne tespiti ise bir resimde aranan nesnenin
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yeri gosterilir ve nesne tanimlanir. Otonom siirlis sistemlerinde nesnenin etrafi ¢izilerek

gosterilir. Sekil 2.2°de goriildiigii gibi nesnenin etrafi ¢izilerek lizerine smifi yazilmistir.

Sekil 2.1: Semantik segmentasyon gorseli.

Kaynak: Cordts vd., 2016.

Sekil 2.2: Nesne tespiti gorseli

Kaynak: Hui, 2018.
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Jakubec ve arkadaglar1i ¢ukur tespiti i¢in iki agsamali mimarilerden CNN temelli
algoritmalart ve tek asamali yaklasimlardan olan YOLO tabanli yaklagimlari test
etmislerdir. Veriseti olarak farkli hava kosullarinda ¢ekilmis (agik, giinbatimi, yagmurlu,
aksam ve gece) fotograflar1 kullanmislardir (Jakubec, Lieskovska, Bucko, & Zabovska,

2023: 12). Test sonuglar1 Tablo 2.1 ve Tablo 2.2°de karsilastirmal1 olarak sunulmustur.

Tablo 2.1: CNN tabanh karsilastirmah ¢ukur tespiti performanslari.

Model Weather Precision Recall mAP@.5 mAP@[0.5:0.95]
Clear 64.2% 45.5% 67.2% 26.9%
Rain 49.4% 42.4% 41.1% 12.7%
i Ny Sunset 51.2% 45.9% 46.4% 15.8%
Evening  47.5% 41.6% 38.8% 10.4%
Night 31.6% 24.3% 29.7% 8.1%
Clear 67.9% 48.4% 71.9% (+4.7) 29.2% (+2.3)
Rain 51.3% 44.0% 44.0% (+2.9) 14.8% (+2.1)
Fast R-CNN  Sunset 53.2% 46.7% 48.1% (+1.7) 17.5% (+1.7)
Evening  48.8% 43.3% 39.4% (+0.6) 12.8% (+2.4)
Night 32.7% 31.6% 31.0% (+1.3) 9.2% (+1.1)
Sunset 55.7% 47.4% 50.2% (+2.1) 18.7% (+1.2)
Faster R- Evening  49.6% 44.5% 41.3% (+1.9) 13.6% (+0.8)
CNN Night 33.9% 32.7% 31.8% (+0.8) 10.2% (+1.0)
Clear 64.1% 53.4% 70.3% (—3.3) 28.3% (—3.8)
Rain 55.2% 41.7% 48.3% (+2.8) 16.2% (+0.3)
Sunset 51.6% 44.6% 43.7% (—6.5) 18.6% (—0.1)
Mask R- Eyening 57.5% 47.2% 53.8% (+12.5) 22.3% (+8.7)
CNN Night 32.4% 32.7% 28.6% (—3.2) 8.9% (—1.3)
Clear 71.1% 55.2% 73.7% (+0.1) 33.8% (+1.7)
Rain 56.4% 46.6% 46.1% (-2.2) 16.6% (+0.4)
Sunset 57.0% 48.1% 52.4% (+2.2) 19.5% (+0.8)
Cascade R- Eyening 51.5% 45.8% 47.5% (—6.3) 14.4% (=7.9)
CNN Night 34.8% 33.5% 33.2% (+1.4) 10.6% (+0.4)
Clear 69.2% 54.2% 74.6% (+0.9) 32.1% (—1.7)
Rain 58.7% 47.7% 48.9% (+0.6) 16.6% (+0.0)

Kaynak: Jakubec vd., 2023: 14
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Tablo 2.2: YOLO versiyonlar1 arasinda performans karsilastirmasi.

Model Weather | Precision | Recall | mAP@.5 mAP@[0.5:0.95]
Clear 84.0% 81.2% | 83.3% (+2.9) |35.7% (+1.3)
Rain 66.3% 56.1% | 54.6% (+1.9) |21.5% (+0.7)
YOLOvSm | Sunset 75.0% 53.6% | 57.2% (+2.0) |21.0% (+0.8)
Evening | 80.2% 52.2% | 51.2% (+1.8) | 19.7% (+0.7)
Night 38.9% 17.0% | 18.9% (+0.6) | 6.7% (+0.2)
Clear 86.1% 85.4% | 85.4% (+2.1) |36.6% (+0.9)
Rain 67.9% 57.5% | 55.9% (+1.2) |22.0% (+0.5)
YOLOVSI Sunset 76.9% 54.9% | 58.6% (+1.4) |21.5% (+0.5)
Evening | 82.2% 53.5% | 52.5% (+1.3) |20.2% (+0.5)
Night 39.9% 17.4% | 19.4% (+0.5) | 6.9% (+0.2)
Clear 87.9% 84.6% | 87.3% (+1.9) |37.4% (+0.8)
Rain 69.4% 58.7% | 57.2% (+1.3) |22.5% (+0.5)
YOLOv6m | Sunset 78.6% 56.1% | 59.6% (+1.0) |22.0% (+0.5)
Evening | 84.0% 54.7% | 53.7% (+1.2) |20.6% (+0.4)
Night 40.7% 17.8% | 19.8% (+0.4) | 7.0% (+0.1)
Clear 88.2% 86.1% | 87.8% (+0.5) |37.6% (+0.2)
Rain 69.5% 59.1% | 57.4% (+0.2) |22.7% (+0.2)
YOLOv6I Sunset 78.8% 56.4% | 59.9% (+0.3) |21.0% (-1.0)
Evening | 84.4% 55.0% | 54.1% (+0.4) |20.8% (+0.2)
Night 41.1% 18.6% | 19.9% (+0.1) | 7.0% (+0.0)
Clear 88.6% 88.0% | 88.4% (+0.6) |40.3% (+2.7)
Rain 70.6% 60.2% | 58.1% (+0.7) |24.9% (+2.2)
YOLOvV7 Sunset 79.1% 57.7% | 61.5% (+1.6) |22.8% (+0.8)
Evening | 84.9% 56.1% | 54.8% (+0.7) |21.5% (+0.7)
Night 42.8% 19.5% | 20.4% (+0.5) | 7.5% (+0.5)

Kaynak: Jakubec vd., 2023: 17
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Bir grup arastirmaci ¢esitli calisma kosullar1 altinda (yagmur, aydinlatma vb.) semantik
segmentasyon algoritmalarinin performansini dogrulama problemini ele almislardir. Bu
kosullardaki en ufak bir degisiklik 6liimciil kazalara neden olabilir. Bu sorunun tistesinden
gelebilmek i¢in arastirma grubu 6 ay boyunca haftalik veriler topladi. Gergek hayat
senaryolarini igeren bu veriler, dnerdikleri ENet ve BonNet algoritmalar1 kullanilarak
LIDAR sensorii ile test edildi. Calisma sonucunda en iyi model se¢iminin c¢alisma
kosullarina bagli olduguna ve modellerin dogrulugunun verisetine gore degiskenlik
gosterdigi sonucuna ulagtilar (Zhou, Berrio, Worrall, & Nebot, 2020: 11). Makine gérmesi
alaninda sikca karsilan sorunlardan biri de tespit edilen kenarlarin belirgin olmamasidir.
Lee ve arkadaglar1 bu sorunun iistesinden gelebilmek amaciyla EfficientNet algoritmasini
kullanarak pozisyon bilgisi eklemek i¢in diisiik 6zelliklere koordinasyon konvoliisyonu
uyguladilar. Bu metodun uygulanmasi varolan semantik segmentasyon modellerinden
daha iyi bir performans sergilemistir (Lee & Park, 2020: 523). Yoshioka ve arkadaslari
otonom araclar i¢cin LIDAR kullanarak ger¢ek zamanli bir nesne siiflandiricis
onermiglerdir. Real ADABOOST algoritmasi ile LIDAR’daki 3 boyutlu nokta bulutlari
yol nesnelerinin ¢esitli 6zellikleri ¢ikarilmistir ve 50 metrelik bir mesafede %90’1n
iizerinde dogruluk yakaladig1 goriilmiistiir. Bu algoritmanin bir nesnenin siniflandirmasini
0.07 x 10 saniyede gerceklestirdigi i¢in otonom siiriis sistemlerinde kullanilabilecegi
sOylenmistir (Yoshioka, Suganuma, Yoneda, & Aldibaja, 2017: 211). Gluhakovic ve
arkadaslar1 ¢cevredeki araglari tespit ederek siiriiciileri potansiyel kazalara kars1 uyarmak
icin bir sistem gelistirdiler. Sistem 2 asamali olarak kurgulanmis ve robot isletim
sistemine'® uygulanmistir. Sistemin ilk parcasinda YOLOv2 algoritmas1 kullanilmgtir.
Algoritmada araba, otobiis, kamyon ve kamyonet siniflar1 egitilmistir. Ikinci par¢ast ROS
baglanti noktalaridir. Mesafeyi degerlendirmek i¢in 2 ROS baglant1 noktasi olusturulmus,
ilki Carla simiilatoriinde, ikincisi ger¢ek hayat senaryosunda kullanilmistir. Algoritma
sisli, yagmurlu, gece ve giindiiz olmak iizere 4 durumda egitilmistir. Nesne tespitinde
Onerilen yontem nesnelerin mesafelerini yakin mesafelerde daha dogru tahmin ederken,

uzaklastikca ve mesafe 50 metreyi gectikten sonra smirlayici kutularin c¢izgilerinin
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belirsizlestigini, bununla birlikte mesafe tahmininin hatali sonuglar verdigi neticesine
ulasmiglardir (Gluhakovic, Herceg, Popovic, & Kovacevic, 2020: 180). NVIDIA
arastirma grubu tarafindan yapilan bir arastirmada siiriiclisliz arabalarda 9 katmanli bir
CNN mimarisi kullanilmistir. NVIDIA’nin gelistirdigi DRIVE PX donanimina sol-sag ve
merkez olmak tizere 3 adet kamera yerlestirilmis ve gerekli olan veriler bu donanim ile
toplanmistir. Verileri cogaltmak amaciyla toplanan data rastgele dondiiriilmiis ve CNN’de
veri artirilmistir. Backpropagation algoritmasi ile de optimize edilmistir. Sonug¢ olarak
uctan uca tasarlanan CNN mimarisinin yol veya serit isareti algilama, yol planlama ve yol
takibi gorevlerinin tamamini 6grenebildigi gésterilmistir (Bojarski vd., 2016: 9). Ciberlin
ve arkadaslar1 nesne tespiti ve takibine odaklanmiglardir. Nesne tespiti ve takibi siireci,
bazi modiiller i¢in (6rnegin ¢arpisma onleyici sistem, acil durum frenlemesi, yol planlama
gibi) gerekli olan bilgileri iiretir. Nesne tespitinde iki algoritma kullanilmistir: Viola Jones
ve YOLOV3. Aracin 6n/arka dedektorii, aracin yan kisimlar1 dedektorii, yaya dedektort,
trafik 15181 dedektorii, dur isareti dedektorti, yol kenari isaretleri dedektorii, uyari isaretleri
dedektorii, mavi arkaplanli levhalar dedektorii, kirmizi kenarli levhalar dedektorii olmak
lizere toplamda 9 smif Viola Jones algoritmas: tarafindan egitilmistir. Sonuglara gore
YOLOV3 algoritmasinin Viola Jones algoritmasina gore daha iyi sonuglar verdigi
gbézlemlenmistir. Bunun yaninda nesne takibinde ise yine 2 algoritma kullanilmistir:
Median Flow metodu ve korelasyon izleme metodu. Islem hizina gére Median Flow daha
etkili sonuglar verirken MOTA!” metrigine gore iki algoritmada benzer sonuglar vermistir
(Ciberlin, Grbi¢, Tesli¢, & Pilipovi¢, 2019: 31). Chen ve arkadaglar1 6liimciil kazalardan
kagimmmak i¢in sahnedeki dnemli pargalarin 6nemsiz pargalardan ayrilmasi gerektigini
diisiindiiler. Ornegin bir sahnedeki araba ve yayalar, gokyiizii ve binalardan daha
onemlidir. Bagka bir deyisle 6nem derecesine gore degerlendirilmesi gerektigini
savundular. Bunun icin arasgtirmacilar Onem Duyarli Kayip Fonksiyonu'® yéntemini
sunmaktadirlar. Nesnelerin 6nem derecelerine gore farkli siniflara atandigi ve farkl

agirliklarla hesaplandigr bu yontemde 4 farkli algoritma kullanilmistir: FCN, SegNet,
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Enet, ERFNet. Aragtirma, adil bir karsilastirma yapmak i¢in FCN, SegNet, Enet, ERFNet,
FCN+Uni, SegNet+Uni, Enet+Uni, ERFNet+Uni (“Uni”, ¢apraz entropi kaybinda'® tiim
smiflar i¢in tek tip agirliklar1 tanimlar.), FCN+IAL, SegNet+IAL, Enet+IAL,
ERFNet+IAL testlerini 3 grupta yapmistir. Degerlendirmelere gore CNN (FCN, SegNet,
Enet,ERFNet) + IAL diger gruplara goére daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir (B. Chen,
Gong, & Yang, 2019: 144). Sun ve arkadaglar1 beklenmedik engellerle anlik olarak basa
cikabilmek icin goriintiilerde derinlik bilgisiyle birlikte gercek zamanl birlesim semantik
segmentasyon?®  caligmalarma dikkat ¢ekmis ve bu konuda RFNet yaklasimini
onermislerdir. Bu algoritmanin kodlayic1 kismi, girdi verileri agisindan RGB ve Derinlik
goriintiilerinin 6zelliklerini ayr1 ayri ¢ikarmak i¢in iki bagimsiz bilesenden olusur. Bunun
icin uygun mimarisi nedeniyle ResNet-18’1 segmislerdir. RFNet’e gore ResNet-18’in her
katmanindan sonra derinlik bileseninin 6zellik ¢iktilart RGB bilesenini besler. Sonrasinda
bu girdiler Attention Feature Complementary modiiliinde birlestirilir. Ardindan Spatial
Pyramid Pooling blogu tarafindan iki bilesenle birlestirilmis RGB-D 6zellik haritalari
iiretir. Son olarak RGB bileseninden direk bir baglantiyla iiretilen 6zellik haritalarini
¢cozlinlirliglinii restore etmek ve derinlik bilesenini atlamak ic¢in up-sampling modiinii
kullanmiglardir. Performans testi i¢in Cityspaces dataseti {izerinde SwiftNet ile
karsilastirma yapilmis, test sonuclart RFNet’in SwiftNet’e oranla daha yiiksek dogruluk
oran1 verdigi goriilmiistiir (Sun, Yang, Hu, Hu, & Wang, 2020: 5). Naresh ve arkadaslar
otonom arag senaryolarin i¢in semantik segmentasyonda kullanilmak tizere CNN temelli
bir encoder-decoder yapisi onerdiler. Bu yapmin encoder tarafi 13 konvoliisyon katmanl
VGG-16 mimarisine dayanmaktadir. Decoder yapisi da encoder yapisiyla benzerlik
gostermektedir. Artitk 0grenmenin de kullanildigi bu model, SegNet ve ENet ile
performans degerlendirmesi bakimindan karsilagtirmaya tabi tutulmus, CamVid ve
Cityspace verisetlerinin kullanildig1 bu aragtirmada sonuglar 6nerilen modelin diger iki
yaklasima gore daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagilmistir (Naresh, Little, &

O’Connor, 2018: 1054). Chen ve arkadaslar1 otonom siiriig sistemlerinde dogru yol isareti
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¢ikarma problemine ¢ézliim liretmeye calismislardir. Yol isaretlerinin karmasikligint ve
hassasiyetini goz dniinde bulundurarak derin dgrenme temelli DFPN?! modelini 6nerdiler.
DFPN, s1g 6zellik kanallarmi derin 6zellik kanallariyla birlestirerek yiiksek ¢oziintirliiklii
s1g 6zellik haritalarinin ve bol detayli resimlerin derin 6zellikleri kullanabilmesini sagladi.
Model Mask R-CNN ve Mask Scoring R-CNN mimarilerinden ilham alinarak gelistirildi.
Onerilen model yol isaretlerini ¢ikarmak icin ugtan uca mobil lazer tarayici?? ile egitildi.
Optimize etmek i¢in focal loss fonksiyonu kullanildi. Sonuglar bakimmdan mevcut diger
modellerden daha iyi performans gosterdigi ifade edilmistir (S. Chen vd., 2021: 792).
Lowphansirikul ve arkadaslar1 derin 6grenme kullanilarak nokta bulutlarindan 3 boyutlu
bir semantik segmentasyon c¢aligmasi yapmislardir. 3 boyutlu tarayicilarla topladiklar
verileri 3 farkli algoritma Onererek karsilastirmislardir: PointCNN, PointNet, SPGraph.
Bu algoritmalar olusturulmus veriseti iizerinde egitilmis ve dogruluklar1 karsilagtirilmistir.
Yapilan degerlendirmelere gore sirasiyla: %72.7, %83 ve %83.4 dogruluk oranlarina
ulagilmistir (Lowphansirikul, Kim, Vinayaraj, & Tuarob, 2019: 243). Yan ve ekibi
tarafindan bir trafik sahnesinde baglami iliskilendirmek icin GRU ve self-attention
mekanizmasi kullanarak semantik segmentasyon caligmasi yapilmistir. Makale, 6zellik-
uzay korelasyonu, resim diizleminde uzun mesafede yayilmis bilgi ve uzun mesafe sekans
bilgisi olmak 3 noktayr birlestirmektedir. Daha iyi bir performans i¢in self-atttention
mekanizmasin1 ve bi-directional GRU algoritmalarini kullanmislardir. Cityspaces,
KITTY, Mapillary, CamVid veritabanlarinda yapilan egitimlerin ardindan Onerilen
metodun sonuglar1 oldukea giiclii ¢ikmistir (Yan, Wang, Li, Zhang, & Yang, 2020: 300).
Lo Bianco ve arkadaslar1 tarafindan yapilan baska bir ¢alismada RGB bilgilerini
kullanarak hem yol c¢izgilerini hem de yola katilan diger nesneleri tespit edebilen bir
semantik segmentasyon yapisi olusturulmustur. ERFNet mimarisinin temel olarak
kullanildigr bu mimaride hem hesaplama maliyeti tasarrufu hem de performans artigi
hedeflenmistir. Genis 6lgekli BDD100K veriseti lizerinde yapilan egitim sonucuna gore

Onerilen metodun hem yol ¢izgilerini hem de yola katilan diger nesneleri basarili bir
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sekilde segmente ettigi sonucuna varilmistir (Bianco, Beltran, Lopez, Garcia, & Al-Kaff,
2020: 8). Choi ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bir ¢alismada encoder ve decoder
arasindaki baglantilar1 atlamadan sadece decoder ozelliklerini kullanarak ADFNet
(ERFNet ve ENet tabanli aglarin biriktirilmis kod ¢6ziicti 6zelliklerine sahip bir sinir ag1)
agimi kullanmiglardir. Yazarlarin amaci modelin performansimi yiikselterek hesaplama
maliyetlerinin disiiriilmesidir. Yapilan degerlendirmelerde sonuglarin basarili oldugunu
belirtmislerdir (Choi, Ahn, Kim, & Jeon, 2020: 562). Baska bir arastirma grubu tarafindan
yardimc1 donanim olarak kameranin kullanildigi, ana donanim olarak da milimetrik dalga
radar cihazinin kullanildig1 ve bu donanimlardan gelen verilerin birlestirildigi bir metod
onermislerdir. Bu yontemde nesne tespit algoritmasi olarak Faster R-CNN mimarisi
kullanilmistir. Hedef sekanstaki gozlemlenen degerleri eslestirmek igcin Mahalanobis
mesafesini kullanmiglardir ve veri flizyonu Joint Probabilistic Data-Association metoduna
dayanmaktadir. Sonug olarak ¢esitli hava kosullarinda radar ve kameranin, tek sensorlii
algilama sistemlerinden daha iyi performans gerceklestirdigi goriilmiistiir (Z. Liu vd.,
2022: 6649). Dinamik nesnelerin tespiti ve takibi otonom siiriis sistemlerinde siirlis
giivenligi acisindan olduk¢a 6nemli bir konudur. Su anki otonom siiriis sistemlerinin, bir
nesnenin gorlintiiden ¢iktiktan sonra nesneyi yeniden yakalayip onu takip edememesi gibi
bazi sinirhiliklar1 mevcuttur. Bu sorunla basa ¢ikabilmek i¢in Zhao ve arkadaglart 2
bilesenli bir sistem onermislerdir: ilki LIDAR ve kamera tabanli bir 3 boyutlu goriintii
takip algoritmasi, digeri kameranin goriis agisindan ¢ikan nesnelerin kamera acisina
yeniden girdiginde takibe devam edebilen yeniden takip mekanizmasi. Onerilen algoritma
takip gerektiren bir¢ok nesnenin bulundugu senaryolarda eszamanli olarak bu nesnelerin
takibinde sinirhiliklar yasasa da mevcut yontemlerle karsilastirildiginda onerilen metodun
sistemin giivenilirlik ihtiyacin1 karsiladigi yapilan nicel ve nitel analizler sonucunda
goriilmistiir (L. Zhao, Wang, Su, Liu, & Yang, 2020: 10870). Kaldirimlarda bisiklet
kazalarmin artmasi sebebiyle bircok arastirmaci dikkatini bu alana yogunlastirmis
durumdadir. Burada kullanilan algoritmalar bisikleti ve istiindeki siiriiciiyii sekil
biitiinliiglinden dolay1 ayirt edememektedir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in bir grup
aragtirmaci yayalar1 ve bisiklet siiriiciilerini ayirt etmek icin VGG16 tabanli bir nesne
tespiti algoritmasi gelistirmiglerdir. Yapilan ¢aligmada bisikleti siiriiciileri, yayalar ve

bisikletler ayr1 smiflar halinde degerlendirilmistir. Bu algoritmada 15 bin resim
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egitilmistir. Bu sekilde yapilan degerlendirme sonuglarina gore bisikletler %80.7
oraninda, bisiklet siiriiciileri %69.2, yayalar %85.1 oraninda tanimlanirken genel
degerlendirme sonucunda gore de algoritmanin basaris1 %78.3 olarak goézlemlenmistir
(Ishii, Tsuichihara, Takemura, & Mizoguchi, 2020: 721). Bununla birlikte sahnedeki
kiigiik olcekli yayalar ve gizli kalmis yayalarin tespiti konusunda da zorluklar
yasanmaktadir. Bu sorunun ¢ozebilmek i¢in bir grup arastirmaci bir ¢oziim yolu
onermistir. Ik alt agda yayalarin ayirt edici 6zelliklerini tespit edebilmesi i¢in ¢ok
katmanli bir 6zellik ¢ikartict kullanmuslardir. Tkinci alt agda gizli kalmis yayalar1 tespit

edebilmek icin deforme edilebilir ilgi alan1 havuzunu??

kullanmislardir. CityPerson
verisetinde yapilan deneysel ¢alismalar neticesinde kiiciik 6lgekli ve gizli kalmis yaya
tespitinde sirastyla %40.78 ve %34.60 kay1p oranlarina ulasirken ikinci en 1yi performans
gosteren modelde sirastyla %6 ve %5.87 kayip oranlarina ulagmiglardir (T. Liu vd., 2021:
764). Zhao ve arkadaglar1 3D LIDAR ve kamera goriintiilerinden elde edilen bilgileri
birlestirerek yeni bir nesne tespiti metodu dnermislerdir. Oncelikle 3D LIDAR tarafindan
nesne-bolgeleri adaylar1 Onerilir. Sonra bu Oneriler ilgi alanlariin secildigi (region of
interest) goriintii alanina eslenir. Ardindan bu veriler CNN’e girdi olarak verilir. KITTI
veri kiimesi {lizerinde elde edilen degerlendirme sonuglarmin sunlar1 gosterdigi
sOylenmistir: ilk olarak binlerce aday nesne-bdlge Onerisi iireten kayan pencerelerin
aksine, 3D LIDAR kare basina ortalama 86 gercek aday sagladigi ve minimum duyarlilik
orant %95'ten daha iyi oldugu, bunun da 6zellik ¢ikarma siiresini biiyiik dlciide azalttigs;
ikinci olarak onerilen yontemin her karesi i¢in ortalama islem siiresinin 66,79 ms oldugu,
bunun da otonom araglarin gergek zamanli talebini karsiladigi; son olarak Onerilen
yontemin orta zorluk seviyesindeki otomobiller ve yayalar i¢in ortalama tanimlama
dogruluklari sirastyla %89,04 ve %78,18 oldugu, bunun da dnceki yontemlerin gogundan
daha iyi oldugu sonuglarina ulagilmistir (X. Zhao, Sun, Xu, Min, & Yu, 2020: 4911). Bagka
bir grup arastirmaci tarafindan otonom araclar1 icin CNN kullanarak ger¢ek zamanl bir
yaya tespit modeli tasarlanmistir. Standart CNN katmanlarmin kullanildigi metod INRIA

Person veriseti, PETA—CUHK veriseti ve kameradan toplanan gergek zamanli veriler

2 Deformable Regional Region of Interest Pooling
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lizerinde test edilmistir. Veriseti 6zelliklerine gore degisken olmakla birlikte test sonuglari
%96 ile %100 arasinda bir bagsar1 gosterdigi soylenmistir (Pranav & Manikandan, 2020:
159). Smurlt hafiza ve hesaplama giicii derin evrisimsel sinir aglarinin kullanildig1 otonom
ara¢ sistemlerinde heniiz asilmamis bir sorun olarak durmaktadir. Bu problemin
iistesinden gelmek icin hesaplanmasi kolay ve gii¢lii dedektdrler tasarlamak gereklidir.
Bunun i¢in daha hafif ve hizli ¢alisan “Group Convolution” algoritmasi 6nerilmistir. Fakat
algoritmanin varolan kurallar1 Group Convolution’in tespit hizin1 en yiiksek seviyeye
cikarmak icin gruplarin optimal sayisin1 gdstermemektedir. Bu makalede optimal say1y1
bulmak icin DenseLightNet adinda bir nesne tespit algoritmasi sunulmaktadir. Onerilen
algoritmanin YOLO v3’den 3 kat daha hizli oldugu goriilmiistiir (L. Chen, Ding, Zou,
Chen, & Li, 2020: 10605). Bir grup arastirmaci tarafindan Single Shot Detection (SSD)
olarak adlandirilan bir derin sinir ag1 tasarlanmistir. SSD bir ana ag, bir de yardimci agdan
olusmaktadir. Iyi bir siniflandirma igin temel ag VGGNet kullanirken yardimer ag ¢oklu
Ozellik haritalarin1 kullanmistir. Algoritma KITTI verisetinde egitilmis ve su an kullanilan
orjinal algoritmadan %6 daha 1y1 bir performans gerceklestirmistir (H. Kim, Lee, Yim,
Park, & Kim, 2017). Yang ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir ¢aligmada eszamanlh
olarak insanlarin, araglarin, yol ¢izgilerinin ve motorsuz araclarin tespitine yonelik RGB-
D resimlerinin kullanarak bir algoritma tasarimi yapilmistir. Dogruluk ve hiz degerlerinin
gelistirilmesi i¢in 2 network kullanilmistir. Birisi yol ¢izgilerinin segment etmesi igin
LaneNet, insanlar, araglar ve motorsuz araglarin tespiti i¢in de Faster R-CNN mimarileri
kullanilmigtir.  Yilkksek dogruluk elde etmek amaciyla gilindliiz ve gece cekilen
fotograflardan olusan veriseti arastirma grubu tarafindan toplanmistir. Faster R-CNN
mimarisinde giindiiz ¢ekilen egitim verilerinin mAP %91 iken gece fotograflar1 igin
%86°dir. LaneNet algoritmasi i¢in precision ve recall degerlerine bakilmistir. Giindiiz
verileri i¢in precision degeri %95, gece i¢in %86 olurken, recall degerleri giindiiz ve gece
icin siral1 bir sekilde %95, %87 seklinde dlclilmiistiir (Yang, Wang, Wang, & Li, 2020:
11965). Prabhakar ve arkadaslari otonom bir aracin etrafindaki engelleri tespit ve
simiflandirma konusunda bir ¢alisma yapmuislardir. Calisma, yoldaki araglar, yayalar,
hayvanlar gibi otonom araca engel olarak tamimlanabilecek nesneleri tanima ve
smiflalandirma tizerine yogunlagsmistir. Bélge temelli bir derin 6grenme algoritmasi ile

PASCAL VOC veritabaninda ¢alisilmistir. Yapilan degerlendirme sonuglarina gére nesne
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tespit hizinin 100 ms altinda oldugu goriilmiis, verisetindeki farkli siniflara gore kesinlik
degerlerinin %70 {tizerinde oldugu belirlenmistir (Prabhakar vd., 2017). Baska bir
calismada nesnelerin devam eden giizergahi tahmin edilmeye calisilmistir. Diger bir
ifadeyle bu calisma, i¢inde bisiklet, arag, yaya vb. bulunan karisik bir sahneyi anlamaya
calisir. Onerilen metod gozlemlenmis olan 3 farkli giizergahi girdi olarak alir ve ¢ikti
olarak sonraki gilizergah1 verir. Modelin, GRU ve LSTM ile karsilagtirildiginda daha
diisiik MAE?** degerleri aldig1 tespit edilmistir (Hsu, Huang, & Chiang, 2020: 265). Baska
bir caligmada fren lambalarin1 tanima iizerine yapilmistir. Bunun igin arastirmacilar
tarafindan farkli hava sartlarin1 ve giinlin farkli zaman dilimlerini iceren gerc¢ek diinya
verileri toplanmistir. Bu metoda gore dnce veritabaninda fren lambalar1 desenleri 6grenilir.
Araglar derin 6grenme mimarilerinden bir siniflandirici kullanarak “fren” ya da “normal”
olarak smiflandirilir. Bu esnada dogrulugu artirmak i¢in yol segmentasyonu yapilmis ve
ROI* uygulanmistir. ROI, ara¢ boyutlarindan ve kaybolan nokta?® ile belirlenmistir. Bu
bilgiler 1s181inda yapilan testler sonucunda %99’luk bir dogruluk orani elde edildigi
belirtilmistir (J. G. Wang vd., 2016: 820). Baska bir ekip tarafindan, 4 farkli evrisimsel
sinir agmin kullanildig1 karsilastirmali bir ¢aligma yapilmistir. Bu c¢alismada araglar,
yayalar, trafik isaretleri ve bisikletler degerlendirilmistir. Kullanilan ResNet50,
ResNet101, Faster R-CNN Inception v2 ve SSD Inception v2 algoritmalart COCO
verisetinde On egitimden gecmistir. Ardindan bu algoritmalar transfer O6grenme
kullanilarak bir kism1 GRAZ 01 ve GRAZ 02 veriseti tizerinde bir kismi1 da arastirmacilar
tarafindan toplanan veriler iizerinde yeniden egitilmistir. Yapilan degerlendirmeler
sonucunda %85 dogruluk orani ile en iyi sonucu veren algoritmanin ResNetl101 oldugu
gorilmiistiir (Ozturk, Koker, Eldogan, & Karayel, 2020). Shi ve arkadaglar1 PointRCNN
adinda bir nesne tespit algoritmasi 6nermislerdir. Bu metod 2 asamadan olugmakta olup
ilk asamada bastan sona ham 3 boyutlu gérseller 6nerilir. ikinci asamada sonuglar1 elde

etmek icin kanonik koordinatlarda yeniden degerlendirilir. Ilk asamadadaki alt ag,

24 Mean Absolute Error
25 Region of Interest

26 Vanishing Point
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sahnenin 6niindeki ve arkasindaki goriintiileri bolerek 3 boyutlu oneriler iiretir. Ikinci
asamadaki alt ag, agin daha iyi 6grenebilmesi i¢in her dnerinin noktalarint agin daha iyi
Ogrenebilmesi i¢in kanonik koordinatlara doniistliriir. Nokta bulutunun girdi olarak
verildigi onerilen metod KITTI dataseti lizerinde test edilmis, dikkate deger sonuglar

iiretilmistir (Shi, Wang, & Li, 2019: 7).
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UCUNCU BOLUM
YONTEM

Bu boliim, yol yiizeyindeki ¢ukurlarin tespiti i¢in gelistirilen derin 6grenme modelinde
kullanilan veri setlerini ve on isleme siireglerini igermektedir. Ozellikle farkli gevresel
kosullarda elde edilmis goriintiilerle ¢aligilarak, gergek diinya uygulamalarinda
karsilasilabilecek c¢esitli durumlar i¢in modelin dayanikliligi saglanmaya calisilmistir.

Ayrica ¢alismamizda kullanilan derin 6grenme modelleri de bu béliimde incelenmektedir.
3.1. Veri Seti ve Veri On Isleme

Modelimiz, toplamda 5825 egitim, 1948 dogrulama ve 1576 test verisi kullanilarak
egitilmistir. Egitim, dogrulama ve test veri setleri, yol lizerindeki ¢ukur iceren (pozitif) ve
icermeyen (negatif) goriintiilerin dengeli bir dagilimina sahiptir. Boylece modelin her iki

sinifi da adil bir sekilde 6grenmesi saglanmustir.

Bu ¢alisma kapsaminda Pothole Dataset (Nienaber, Booysen, & Kroon, 2015; Nienaber,
Kroon, & Booysen, 2015) ve Cracks and Potholes in Road Dataset (Ninja, 2025) olmak
iizere iki farkli veri seti birlestirilerek kullanilmistir. Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de ¢alismada
kullanilan verisetlerinden pozitif ve negatif sinifli veri drnekleri yer almaktadir. Veri
setleri, farkli aydinlatma kosullar1, perspektif agilari ve yol ylizey tiplerini icerecek sekilde

cesitlendirilmistir. Bu sayede modelin genelleme yetenegi artirilmustir.

Kullanilan goriintiilerin tamami JPG formatinda olup, 3680x2760 ve 1024x630
cozliniirliklere sahiptir. Goriintiileri ViT-LSTM, CNN ve YOLOvS algoritmalarinda
kullanmak amaciyla mevcut JSON dosyalari ile etiketleme siireci gerceklestirilmistir.
Onerdigimiz ViT-LSTM modelinde 224x224 ve 384x384 boyutlar1 ¢alisiimis, en yiiksek
dogruluk 384x384 boyutlarinda goriilmiistiir. Bu nedenle resimler 384x384 boyutlarina
Olceklendirilmisir. Calismamizda modelimizle karsilastirma amaciyla kullanidigimiz
CNN modeli i¢in ResNet50 omurgasi kullanilmistir. ResNet50 omurgasi i¢in, ImageNet
yarigmalarinda hesaplama verimliligi agisindan 224x224 tercih edilmektedir. Bu nedenle

CNN modelinde resimler 224x224 boyutlarina 6l¢eklendirilmistir. YOLOvV8 modelinde
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Sekil 3.1: Pozitif etiketli fotograflar 6rnegi.

Kaynak: Nienaber, Booysen, vd., 2015
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Sekil 3.2: Negatif etiketli fotograflar ornegi.

Kaynak: Nienaber, Booysen, vd., 2015
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640x640 boyutlar1, hem biiyiik nesneleri hem de kii¢iik nesneleri tespit etmek i¢in yeterli
bir ¢ozilintlrliiktiir. Bu sebeple resimler YOLOvV8 modeli i¢in 640x640 piksel boyutlarina
yeniden 6l¢eklendirilmistir. YOLOvVS modeli i¢in JSON formatindaki etiketler, sinif ve
nesnenin konum bilgisini igeren YOLO formatindaki TXT dosyalarina doniistiiriilmiistiir.
Tablo 3.1°de, pozitif sinifa ait bir JSON dosyas1 6rnegi gosterilmekte olup, ¢ukurun
konumu ve ek agiklamalar1 icermektedir. Sekil 3.3’de veri egitim, dogrulama ve test veri
setlerinin ytiseklik, genislik ve konum 1s1 haritas1 verileri yer almaktadir. Cukur
goriintiileri calistigimiz i¢in yiikseklik ve genislik bilgilerinin tutarl oldugunu goriiyoruz.
Bununla birlikte konum 1s1 haritasin baktigimizda cukurlarin genelde  gOriintiiniin
merkezinde yer aldiginiz sdyleyebiliriz. Ayrica Sekil 3.4’de veri etiketlerinin dagilimina

bakildiginda verisetinin dengeli bir yapiya sahip oldugu da goriilmektedir.

Egitim Seti - Etiket Genislik Dadilimi Egitim Seti - Etiket Yukseklik Dadilimi Egitim Seti - Etiket Konum Isi Haritasi

400

300

200 0.55
0.50
100
0.45
° o 0.40
0.000 0025 0050 0075 0100 0.125 0150 0175 000 001 002 003 004 005 006 007 0.0 02 04 0.6 0.8 1.0
Dodrulama Seti - Etiket Genislik Dagilimi Dogrulama Seti - Etiket Ylkseklik Dagilimi Dogrulama Seti - Etiket Konum Is1 Haritas:
0.75
175
0.70
150
0.65
125
0.60
100
0.55
7S
. 0.50
25 0.4
o
0.00 0.05 a.10 0.20 0.0 0z 0.4 0.6 08 10
Test Seti - Etiket Genislik Dagilimi Test Seti - Etiket Ylkseklik Dagilimi Test Seti - Etiket Konum Isi Haritasi
400 075
400
350 0.70
350
300 0.8s
300
250
250 0.60
200
200 0.55
150
150
0.50
100 100
0.45
50 s0
o ° 0.40
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200 000 001 002 003 004 005 006 007 008 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Sekil 3.3: Verilerin genislik, yiikseklik ve konum 1s1 haritasi
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Sekil 3.4: Veri etiketlerinin dagilimi.

Veri setinin genelleme yetenegini artirmak ve modelin farkli kosullara adapte olmasim
saglamak amaciyla geometrik doniistimler (dondiirme, ¢evirme, kirpma), 151k ve kontrast
diizenlemeleri, bulaniklastirma ve giiriilti ekleme gibi cesitli veri artirma teknikleri
uygulanmistir. Boylece modelin farkli 1siklandirma, kamera agisi, yiizey dokusu ve

cevresel faktorlerden etkilenmeden dogru tahmin yapmasi amaglanmustir.

Calisma kapsaminda ele alinan ¢ukur tespiti problemi, kendine 6zgii bazi zorluklar
icermektedir. Cukurlarin sekil, boyut ve derinlik agisindan genis bir cesitlilige sahip
olmasi, modelin bu yapilar1 yiiksek dogrulukla tespit etmesini zorlagtirmaktadir. Cukurun
fiziksel 6zelliklerine bagli olarak icine diisen golgelerin yogunlugu ve renk tonlarinda
olusan farkliliklar, tespit siirecini karmagik hale getirebilmektedir. Ayrica, ¢ukurlarin su
veya farkli sivilarla dolu olmasi, ylizeyin yansiticiligini ve kontrastini degistirerek
modelin genelleme kabiliyetini zorlayabilmektedir. Bunun yani sira, yol yiizeyine diisen
agac, tabela veya diger nesnelerin golgeleri, cukurlarin goriiniirliiglinii azaltarak tespit
stirecini  zorlastirabilmektedir. Farkli zemin tiirleri (asfalt, beton, tag doseme vb.)
cukurlarin gorsel 6zelliklerinde degisikliklere yol agmakta olup, tiim bu zorluklara ragmen
otonom siirli esnasinda yol ve siiriis gilivenligi agisindan modelin, farkl yiizey
kosullarinda tutarli bir performans sergilemesi gerekmektedir. Mezkur giicliiklerle basa
cikabilmek amaciyla modelin genelleme yetenegi artirilarak ve farkli aydinlatma
kosullari, yiizey tipleri, ¢evresel faktorler gz oniinde bulundurularak veri gesitliligi
saglanmig, bdylece tespit performansinin yiiksek dogruluk seviyesinde korunmasi

hedeflenmistir.
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Tablo 3.1: Cukur hakkinda konum bilgilerini iceren .json dosyasi 6rnegi

{
"objects": [
{
"id": 17448212,
"classld": 37358,

", nn

"description": "",

"geometryType": "rectangle”,
"labelerLogin": "gr@datasetninja.com",
"createdAt": "2023-08-22T16:25:49.6312",
"updatedAt": "2023-08-22T16:25:49.631Z",
"tags": [],
"classTitle": "cukur",
"points": {

"exterior": [ ............. #Konum bilgileri

[
1368,

1732

1,
[
1482,
1770
]
1,
"interior": []
}
Y

Kaynak: Ninja, 2025
3.2. Yontem ve Teknikler

Cukur tespiti, temelde bir goriintii siniflandirma ve nesne tanima problemidir. Bu alanda
uygulanan yontemler, geleneksel goriintii isleme tekniklerinden modern derin 6grenme

yaklagimlarina kadar genis bir yelpazede degismektedir.

Geleneksel goriintii isleme yaklasimlarinda, kenar algilama, doku analizi ve morfolojik
islemler gibi teknikler kullanilarak g¢ukur tespiti yapilabilmektedir. Ancak bu yontemler,
degisken 1s1k kosullari, gélgeler ve farkli yol dokular1 gibi zorlu ¢evre kosullarinda sinirli

basar1 gostermektedir.
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Derin 6grenme modelleri ise, bu zorluklarin iistesinden gelebilecek daha giiglii 6zellik
cikarma ve siniflandirma yetenekleri sunmaktadir. Bu modeller, biiyiikk veri setleri
iizerinde egitilerek, farkli kosullar altinda bile gukur yapilarini taniyabilme kabiliyeti
kazanmaktadir. Caligmamizda, modern derin 6grenme mimarilerini kullanarak yiiksek

dogrulukta bir ¢ukur tespit sistemi gelistirilmistir.

Bu ¢aligmada, ¢ukur tespiti i¢in derin 6grenme modeli tabanli bir ¢6ziim sunulmaktadir.
Ozellikle, yol yiizeyindeki ¢ukurlari tespit etmek amaciyla ViT (Vision Transformer)
modelinin global baglami yorumlamadaki gii¢lii yonleri ile kiicliik nesneleri daha iyi
yakalamadaki yetenekleri ve LSTM (Long Short-Term Memory) mimarisinin zamansal
bagmtilar1 analiz edip yiiksek dogruluk saglamasi gibi Ozelliklerinin birlestirildigi

yenilik¢i bir hibrit model gelistirilmistir.
3.2.1. Vision Transformer

Vision Transformer (ViT), dogal dil isleme alaninda devrim yaratan Transformer
mimarisinin gorintii isleme alanina uyarlanmis halidir. Google Brain ekibinden
Dosovitsky ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen bu mimari, dikkat mekanizmas1?®’
sayesinde goriintiilerin kiiresel baglamini anlayabilme yetenegi sunmaktadir (Dosovitskiy

vd., 2020).

Geleneksel CNN mimarilerinden farkli olarak ViT, bir goriintiiyii oncelikle sabit boyutlu
pargalara boler. Ornegin, 384x384 piksel boyutundaki bir goriintii, 16x16 boyutundaki
pargalara boliindiigiinde, toplam 576 (24x24) parca elde edilir. Bu pargalar, bir pozisyon

kodlamas1?® ile zenginlestirilerek Transformer mimarisine beslenir.

ViT'nin isleyisi asagidaki adimlardan olugmaktadir:

27 Attention Mechanism

28 Positional Encoding
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1. Goriintii Boliimleme?®: Goriintii, diizenli sabit boyutlu pargalara béliiniir.

2. Dogrusal Projeksiyonlar: Her bir parca, dogrusal projeksiyon uygulanarak gomme

vektorlerine’® doniistiiriiliir.

3. Pozisyon Kodlamasi: Parcalarin konumsal bilgisini korumak i¢in pozisyon kodlamasi

eklenir.

4. Transformer Kodlayic1®': Parcalar, cok bash dikkat mekanizmasi1®? ve ileri besleme

aglar® iceren Transformer katmanlarindan gegirilir.

5. Smiflandirma Bash@i**: Son olarak, elde edilen 6zellikler {izerinde siiflandirma

yapilir.

ViT, goriintii isleme gorevlerinde CNN'lere gore bazi avantajlari sunar. Kiiresel baglam
anlama 6zelligi ile dikkat mekanizmasi sayesinde, goriintiiniin tamami arasindaki iligkileri
ogrenebilir. Uzun menzilli bagimliliklar 6zelligi ile goriintiideki uzak pikseller arasindaki
iliskileri kavrayabilir. Olceklenebilirligi sayesinde de model boyutu ve miktar1 arttik¢a
performansi da artma egilimindedir. Ancak, ViT'nin baz1 kisitliliklar1 da bulunmaktadir.
Kiigtik veri setlerinde CNN’lere gore daha diisiik performans gosterir. CNN’lere kiyasla
daha fazla hesaplama maliyeti gerektirir. Sekil 3.5°de ViT modelinin genel goriiniimii yer

almaktadir.

2 Image Patching

3% Embedding Vectors

31 Encoders

32 Multi-Head Attention

33 Feed Forward Networks

34 Classification Head
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Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

]
I
I
MLP I
Head ;
i
Transformer Encoder ] :
I
I
Patch + Positi
mmu&®ﬁ6@4@§$é .
I
I
I
I
I
1

* Extra learnable
[class] embedding [ Lmear Pro_lectlon of Flattened Patches

4T 1 | |
ﬁﬁﬁ—»llliﬂﬁ!@ﬁﬂ

Embedded
Patches

Sekil 3.5: Vision Transformer modeli.

Kaynak: Dosovitskiy vd., 2020: 3

3.2.2. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN), goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan,
biyolojik gérme sisteminden esinlenilerek tasarlanmig derin 6grenme modellerindendir.

CNN mimarisi, temel olarak asagidaki katmanlardan olusur:

1. Konvoliisyon Katmanlari®®>: Bu katmanlar, goriintii {izerinde filtreler (kerneller)
kaydirarak 6zellik haritalari®® olusturur. Her filtre, belirli bir gorsel deseni (kenarlar,
koseler, dokular vb.) tammak igin egitilir. Ornegin, 3x3 boyutundaki bir filtre, goriintii
iizerinde kaydirilarak her pozisyonda bir konvoliisyon islemi gergeklestirir. Ornegin kenar

algilama i¢in [[1, 0, -1], [1, 0, -1], [1, O, -1]] matrisi kullanilir.

35 Convolutional Layers

3¢ Feature Maps
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2. Aktivasyon Fonksiyonlari: Konvoliisyon islemi sonrasinda, dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU'dur.

Rectified Linear Unit formulii:

f(x) = max(0,x) (3.1)

ReLU, negatif degerleri sifirlarken, pozitif degerleri oldugu gibi birakir. Bu, modelin
dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesini saglar.

3. Havuzlama Katmanlari’’: Bu katmanlar, dzellik haritalarinin boyutunu kiigiilterek
hesaplama maliyetini azaltir ve modelin uzamsal degisimlere kars1 dayanikliligini artirir.

En yaygin havuzlama islemleri:
e Maksimum Havuzlama3?: Belirli bir bolgedeki en yiiksek degeri alir.

e Ortalama Havuzlama3’: Belirli bir bolgedeki degerlerin ortalamasini alir.

o Tam Baglantih Katmanlar®’: Son konvoliisyon katmanlar1 sonrasinda, elde edilen
ozellikler diizlestirilir ve tam baglantili katmanlara beslenir. Bu katmanlar, yiiksek seviyeli

ozellikleri birlestirerek siniflandirma yapar.

Cukur tespiti i¢in kullanilabilecek ¢esitli modern CNN temelli mimariler de vardir:

o ResNet*!: Artik baglantilar sayesinde derin aglarin egitimini kolaylastirir.

e MobileNet: Mobil ve gomiilii cihazlar i¢in optimize edilmis, hafif bir CNN
mimarisidir.

o EfficientNet: Ag genisligi, derinligi ve ¢oziiniirliigii arasinda optimal bir denge

kurarak ytiksek performans saglar.

37 Pooling Layers

38 Max Pooling

3 Average Pooling

40 Fully Connected Layers

41 Residual Networks
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o UNet: Ozellikle semantik segmentasyon gorevleri igin etkilidir, ukurlarm piksel
seviyesinde segmentasyonu i¢in kullanilabilir.

CNN’lerin birgok avantaji oldugu gibi dezavatajlari da vardir. Ornegin; CNN'ler,

filtrelerinin kisith alici alani*?

nedeniyle, gorlintiiniin sadece yerel bolgelerini analiz
edebilir ve bu da global baglamin anlasilmasini zorlastirir. CNN'ler, nesnelerin konum,
Olcek ve rotasyondaki degisimlere karsi tam olarak degismez degildir. Standart CNN'ler,
nesnelerin geometrik doniisiimlerini acik¢ca modelleyemez, bu nedenle ayni nesnenin
farkli goriinlimlerini tanimak i¢in fazla veri gerekebilir. Sekil 3.6’da CNN model mimarisi

goriilmektedir.

Convolution Neural Network (CNN)

Input
Pooling Pooling

| Horse
Zebra
Dog

SoftMax
Activation

Convolution Convolution Convolution N\ Function
+ K + NN
Kernel RelU RelU RelU Flatten:
Layer °
Fully
<———————————————Feature Maps - Connected
Layer
Feature Extraction Classification Probabilistic

Distribution

Sekil 3.6: CNN model mimarisi.

Kaynak: Machine Learning With Talha, t.y.

3.2.3 Long-Short Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory (LSTM), Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan gelistirilen
ozel bir tekrarlayan sinir ag1 (Recurrent Neural Network - RNN) tiiriidiir. Standard

42 Receptive Field
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RNN'lerin uzun vadeli bagmimhliklart 6grenmede yasadign "kaybolan gradyan*"

problemini ¢ozmek ig¢in tasarlanmistir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). LSTM

mimarisinin genel goriiniimii Sekil 3.7°de gosterilmistir.

LSTM'in temel yap1 tasi, bir LSTM hiicresidir. Bu hiicre, i¢inde ii¢ kap1 mekanizmasi

barindirir:

e Unutma Kapisi** : Hiicre durumundan hangi bilgilerin atilacagini belirler.

e Giris Kapisi¥ : Yeni gelen bilgilerden hangilerin hiicre durumuna eklenecegini
kontrol eder.

e Cikis Kapisi* : Hiicre durumunun hangi kisimlarinin ¢ikti olarak verilecegini

belirler.

LSTM!'ler, zaman serisi verileri {izerinde ¢alisirken dnemli avantajlar1 sunar. Ornegin,
hiicre durumu sayesinde uzun siireler boyunca bilgiyi koruyabilir ve eski bilgilerle yeni
gelen bilgiler arasinda iligkiler kurabilir. Bir dizi icindeki her elemani, 6nceki elemanlarin
baglami i¢inde degerlendirebilir. Unutma ve giris kapilar1 sayesinde, hangi bilgilerin
saklanacagini ve hangi bilgilerin unutulacagini 6grenebilir. Ayn1 zamanda hiicre durumu
ve kap1 mekanizmalari, gradyanlarin kaybolmasi veya patlamasi sorununu azaltir. Cukur
tespiti genellikle statik goriintiiler {izerinde yapilsa da, gercek diinya uygulamalarinda
(6rnegin, ara¢ kameralarindan alinan video akisi), ¢ukur tespiti zamansal bir boyut

kazanir. Bu baglamda LSTM'ler asagidaki avantajlar1 saglar:

1. Ardisik Kareler Arasindaki iliskileri Modelleme: Bir cukur, birden fazla video
karesinde goriinebilir. LSTM, bu ardisik karelerdeki ¢ukur goriiniimlerini iliskilendirerek

daha giivenilir tespitler yapabilir.

2. Giiriiltii Filtreleme: Gecici olarak ortaya cikan yanlis pozitifleri filtreleyebilir.

Ornegin, bir kare iginde cukura benzeyen bir golge, ardisik kareler incelendiginde elentir.

# Vanishing Gradient
* Forget Gate

4 Input Gate

4 Qutput Gate
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3. Hareket Bilgisini Kullanma: Aracin hareketi sirasinda ¢ukurun goriiniimiindeki

degisimleri modelleyerek, 2D yapisini daha iyi anlayabilir.

4. Tahmin Tutarhhgm Arttirma: Tek bir kare iizerinde yapilan tahminler yerine, bir
dizi kare iizerinde yapilan tahminlerin ortalamasi alinarak daha kararli sonuclar elde

edilebilir.

X + » c(t)
FoN
Cell State
(Memory) tanh
o . |
Sigmoid
|—0 X
Sigmoid tanh Sigmoid
Input I I | h (t)

Hidden State

Sekil 3.7: LSTM model mimarisi
Kaynak: Saheed, Omole, & Sabit, 2025: 9

3.2.4 You Only Look Once (YOLO)

YOLO (You Only Look Once), ger¢ek zamanli nesne tespiti i¢in gelistirilmis, tek asamali
bir derin 6grenme algoritmasidir. Redmon ve arkadaslari (Redmon, Divvala, Girshick, &
Farhadi, 2016) tarafindan sunulan bu algoritma, nesne tespiti problemini tek bir regresyon
problemi olarak ele alarak, goriintiiyii tek bir geciste isleyip hem simniflandirma (nesne

tiirii) hem de lokalizasyon (konum ve boyut) tahminlerini eszamanli gerceklestirmektedir.
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24 konvoliisyon katmani ve 2 tam baglantili katmana sahiptir. Sekil 3.8’de modelin genel

goniimii yer almaktadir.

YOLO algoritmasinin temel ¢alisma prensibi su asamalar1 igerir:

1. Konvoliisyon katmanlarini kullanarak 6zellikleri ¢ikarir ve sonra bu 6zellikleri tam
baglantili katmanlardan gegirerek sinif olasiklarini tahmin eder.

2. Goriintiisii SxS'lik bir 1zgara yapisina boliiniir.

3. Her 1zgara hiicresi, bir dizi siirlayici kutu*” ve bunlarin giiven skorlarmi tahmin eder.
Nesnenin merkezi hangi hiicreye diisiiyorsa o hiicre o nesneyi tespit etmekle

sorumludur.

4. Her 1zgara hiicresi, sinirlayici kutularin sayisina bakmaksizin sinif olasiliklarini

tahmin eder.
5. Siirlayici kutular ve siif olasiliklar birlestirilerek nihai tespit sonuglari elde edilir.

6. Maximum olmayan bastirma*® teknigiyle, cakisan ve gereksiz kutular elenerek

sonuglar optimize edilir.

47 Bounding Box

# Non-Maximum Suppresion
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SxS rid on input

Final detections

Class probability map

Sekil 3.8: YOLO modeli.

Kaynak: Redmon vd., 2016: 2
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA VE DENEYLER

4.1. Calisma Prensibi

Calismamizda kullandigimiz ViT-LSTM modelini {i¢ alt baslik halinde alarak detayl bir

analizle agiklayacagiz.

e Vision Transformer Bileseni:
Vision Transformer, Dogal Dil Isleme alaninda kullanilan Transformer modelinin makine
gormesi alaninda kullanilmak {izere resim isleme amaciyla tliretilmis bir algoritmadir.

Stire¢ 4 adimda gergeklesir:

1. Goriintii Parcalama: Calismamizda ViT modellerinden “vit large patchl6 384~
omurgasi kullanilmistir. Bu omurga “large” versiyonunun 16x16 patch’lere boliinmiis,
384x384 resim girdisi isteyen modelidir. Bu backbone veri setimizdeki resimleri 6ncelikle
384x384 olacak sekilde yeniden boyutlandirmaktadir. Ardindan her resmi 16x16
patch’lere bolerek bir vektor dizisi haline getirmektedir. Sekil 4.1’de goriildigi gibi
goriintii patch’lere ayrildiktan sonra diizlestirilmekte, diger bir ifadeyle yanyana

getirilmektedir.

Gorunti Boyutu: 384 x 384

Patch boyutu: 16x16

Renk Kanali: 3 (RGB)

Patch sayisi: (384 /16)* =24> =576
Vektor Boyutu: 16 x 16 x 3 =768
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Orijinal Goriintii (224x224) Baliinmiig 16x16 Patch'ler Diizlestirilmis Patch'ler

| Patch 1: [pw, Puy v Preal |
0 [ Y e

Patch 2: [pay, Paa, ..., Passal

D D D D | Patch 3: [p,.,l Paz; ..., Pazes) |

| Patch 196: [Dissr, Prssz, -+ Prasres] I

""""" """" ---- ------- D D D D | 16x16x3 = 768 boyutlu vektor |

Sekil 4.1: Resimlerin boliinmesi

2. Dogrusal Projeksiyon: Her parca, bir dogrusal projeksiyon katmani ile sabit boyutlu
bir gdbmme vektoriine donistiiriilii. Her vektore global baglami yakalayabilmesi i¢in

konum bilgisi de eklenir. Sekil 4.2 temsili bir gérsel sunmaktadir.

Lineer Projeksiyon

E Matrisi

v
D boyutlu gdmme (6rn. D=768)

CLS Token ve Pozisyon Gommeleri Ekleme

[CLS] = E. eee E1o6

E, + Pos;,

Sekil 4.2: Lineer Projekesiyon

Burada bir Onceki islemden gelen 768 boyutlu diizlestirilmis patch vektorii bir E

projeksiyon matrisi ile ¢arpilir. E matrisi sabit olmayan, model egitilirken Ogrenilen
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parametrelerden olusur, fakat baslangicta rastgele secilir. Bu islem sonucunda D boyutlu

bir gdmme vektorii elde edilir. Iki asamadan olusan siirecin islem formiilii:

D =E X x, (4.1)
D = Elde edilen yama gémmeleri*’
E = Egitim sirasinda 6grenilen parametrelerden olusan matris.

Xp = Diizlestirilmis yamalar.

3. Pozisyon Kodlamasi: Gorlintii pargalarinin konum bilgisini korumak i¢in her parcaya

ogrenilebilir pozisyon kodlamasi eklenir. Gommelerin formiilii su sekildedir:

Zo = [x_class; D1y Dap; ...; Dppl + Epos 4.2)
zo = Transformer modelinin ilk katmanina giris olarak verilen tam token dizisidir.
x_class = ViT nin smiflandirma tokeni.

D = Elde edilen patch gémiilii vektorleri

Eyos = Pozisyon gdmmeleri (positional embeddings) matrisidir. Bu, Transformer modeline

token'larin sirasimi/konumunu bildirmek i¢in kullanilir.

ViT tarafindan eklenen CLS tokeni, siniflandirma kararlar: i¢in global goriintii temsili
olusturmada kullanilir. Transformer islemi sonrasinda, bu tokenin son durumu bir

siiflandirictya beslenir.

4. Transformer Kodlayici: Google Brain ekibi tarafindan gelistirilen Transformer
mimarisi kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii (decoder) yapilarindan olusur (Vaswani vd.,

2017). Sekil 4.3’te, sol taraf Encoder’i, sag taraf ise Decoder’i temsil etmektedir.

4 Patch Embedding
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Konunun daha net anlasilmas1 bakimimdan dncelikle “Oz Dikkat>*” kavrami agiklanacak,

sonra Encoder-Decoder basliklarina gegilecektir.

= Oz Dikkat:

Oz dikkat kavrami bilgisayar bilimleri diinyasma Google Brain tarafindan 2017 yilinda
yapilan “Attention is All You Need” makalesiyle girmistir (Vaswani vd., 2017). Bu
mekanizma aslinda ilk olarak biiyiik dil modellerinde kullanilmak {izere gelistirildi. Fakat
daha sonra yine Google Brain ve Google Research birimleri tarafindan makine gérmesi
alaninda kullanilmak {izere doniistiiriildii (Dosovitskiy vd., 2020). Mekanizmanin asil
amaci bir resimdeki boliinmiis herhangi bir nesnenin diger herhangi bir nesneye ne
diizeyde onem arz ettigini bulmaktir. Birbirleri arasindaki 6nem diizeyi belirleyici etken

olmaktadir. Bunun i¢in 3 kavram gelistirilmistir:

x: Girdi olarak lineer projeksiyon sonrasi elde edilen gomiilii vektorleri kullanir.

Wokv: Agirlik matrisidir. Egitim sirasinda 6grenilerek elde edilir. Baslangigta kiiciik
degerlerle baslatilir ve egitim sirasinda geri yayihm®! algoritmast ile siirekli giincellenir.
Bu sayede model farkliliklar1 6§renmeye acik hale gelir. Her bir q, k ve v vektdrleri igin
ayr1 birer agirlik matrisi vardir.

o Sorgu®?> : Bloklar arasinda hangileriyle iliskili oldugunu sorgular.

Q = x X Wq (4.3)

o Anahtar > : Bloklara kendisi hakkinda bilgi verir.

K =x x Wk (4.4)

30 Self-Attention
3! Backpropagation

52 Query
53 Key
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o Deger’* : Bloklara hangi bilgiyi verebilecegine karar veren birimdir.

V =xXx Wv 4.5)

Bu kavramlar su sekilde Orneklendirilebilir: siifa yeni gelen bir 6grenci oncelikle
etrafindaki diger 6grencilere bakar (sorgu), burada amac¢ kendisine uygun bir arkadasin
olup olmadigidir. Ogrencinin goriiniimii o 6grencinin etiketidir (anahtar), kendisi hakkina
digerlerine bilgi verir. Her birine tek tek baktiktan sonra kendisine en iyi katkida

bulunacak (deger) kisiyle arkadasliga baslar.

Dikkat puanlarini hesaplamak i¢in her bir query ile her bir key i¢in matris ¢arpimi yapilir.
Bu uyumluluk hakkinda bilgi verir.

Skor = Q X KT (4.6)
T : Transpoz

Puanlar, key vektorlerinin boyutunun (d k) karekokii ile olgeklenir. Bu sayede

gradyanlarin patlamamasi saglanir.

Skor = Skor / (d_k) (4.7)

Elde edilen skora Softmax fonksiyonu uygulanarak 0-1 arasinda degerler elde edilir ve V

ile carpilarak Agirlikl1 Toplam bulunur.

Agirlikli Toplam = softmax (Skor) X V (4.8)

4 Value
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Self Attention siirecini anlatan gorsel Sekil 4.4’de sunulmustur.

4 ~\
Add & Norm

Output

Probabilities

Linear

-
Add & Norm G

Feed

Forward

Add & Norm

Multi-Head
Feed Attention
Forward } ¥ Nx
_k
Nx Add & Norm
f—>| Add & Norm | Ve
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
T N
— Yy —
Positional D ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

Sekil 4.3: Transformer model mimarisi

Kaynak: Vaswani vd., 2017: 3

(shifted right)



= Encoder kismi, Cok Basli Dikkat™ ve Ileri Besleme®® katmanlarindan olusur. Her
katmandan sonra artik baglant1 eklenir ve normalizasyon islemi uygulanir. Bu dongii 6
defa yapilir. Artik baglant1 ile en temelde eski bilgilerin kaybolmamasi amaglanirken,
normalizasyon islemi ile de herhangi bir bilgi kayb1 olusturmadan egitim siireci stabilize
edilir.

Multi-Head Attention katmani, Transformer mimarisindeki en 6nemli katmandir. Bu
katmanda her bas, goriintiiniin farkl 6zelliklerine odaklanmaktadir. Sekil 4.5°te 4 bash bir
dikkat mekanizmasina Ornek verilmistir. Bu Ornekte her basin farkli 6zelliklere
yogunlastig1 goriilmektedir. Bas 1 kenarlar1 algilarken, Bas 2 nesneler arasindaki iliskiye
odaklanmis, Bas 3 dokular1 tanimaya calisirken, Bas 4 ise uzak baglantilar arasindaki
iliskiyi 0grenmeye calismistir. Cok basl dikkat mekanizmasmin kac¢ bashi olmasi
gerektigine goriintliniin icerigi, bu goriintiilerle ne yapilmak istendigi ve ayn1 zamanda
donanim ihtiyaglarina gore karar verilmektedir. Orijinal makalede (Dosovitskiy vd., 2020)
ViT modelinin genis varyanti i¢in 16 bash bir mekanizma kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
deneysel yolla 4 bash, 8 bash ve 16 bash dikkat mekanizmasi denenmis, en optimum
sonug 8 basli dikkat mekanizmasindan elde edilmistir.

Feed Forward Network (Ileri Beslemeli Ag) ise konum bilgisinden bagimsiz calisarak, her
konumdaki bilginin temsil yetenegini artirmakla sorumludur. Konumdaki bilgileri daha
derine indirmeye ¢alisan bir mekanizmaya sahiptir. Bu durumu bir simiftaki 6grencilere
benzetilebilir: Her 6grencinin bir 6grenci numarasi vardir (position embedding), 6gretmen
bu smiftaki 6grencileri gruplara bélmiistiir ve her gruba ayni matematik kitabindan farkli
konu bagliklar1 vermistir (multi-head attention) ve her ogrenci kendi bilgi ve
deneyimlerine bagl olarak -biitlin sinifta ayn1 olan matematik- kitabindan kendisine
verilen kisimda derinlemesine O6grenmeye calismaktadir (feed forward). Burada
ogrencinin kendi ilgi, bilgi ve deneyimleri konuda ne kadar derinlemesine gidecegine
karar vermektedir. Yani bildigi konularda daha derine inerken az bildigi konular yiizeysel

gecmektedir.

35 Multi Head Attention

36 Feed Forward
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[leri beslemeli ag, Transformer mimarisinde asagidaki formiille ifade edilmektedir:

FFN (x) = max (0,xW1 + b1) W2 + b2 4.9
X : Transformer’da 6z-dikkat katmanindan gelen ¢iktidir.

Wi : 11k lineer déniisiim i¢in agirlik matrisidir.

bi : IIk katmanin bias degeridir.

max (0,): ReLU>’ aktivasyon fonksiyonudur. Negatif degerleri sifirlar, pozitif degerleri
oldugu gibi birakir. Bu sayede negatif degerleri elemis olur ve 6nemli 6zelliklerin 6n plana
¢ikmasina katkida bulunur.

W, : Ikinci lineer déniisiim igin agirlik matrisi.

b2 : ikinci katmanin bias degeridir.

= Decoder kismi, Encoder’den farkli olarak ek bir katman daha icermektedir. Bu kisim
Maskelenmis Cok Basl Dikkat>®, Cok Basli Dikkat ve Ileri Besleme katmanlarindan
olugsmaktadir. Yine Encoder’daki gibi her katmandan sonra Artik Baglanti ve
normalizasyon islemleri gerceklestirilir. Yine orijinal makalede belirtildigi gibi bu
islemler 6 defa gerceklestirilir, fakat ihtiyaca gore diizenlenebilir. Kod ¢6ziiciiniin son
katmanindan sonra bir lineer donilisiim ve ardindan softmax fonksiyonu uygulanir. Bu,
cikt1 dizisindeki her konum i¢in bir olasilik dagilimi olusturur. Decoder kisimindaki en
onemli katman Masked Multi Head Attention katmanidir. Bu katman ile sonraki bilgilerin
goriilmesi engellenir. Ornegin; yazi yazarken hep onceki kelime veya kelimeleri
diistinerek sonraki kelimeler secilir, “Ali bugiin derse girmek istemedi” ciimlesinde
“derse” kelimesi sadece “Ali bugilin” kelimelerini gorebilir. Maskelenmis ¢cok bagli dikkat
mekanizmasi ile sonraki kelimelerin goriilmesi engellenmis ve boylelikle daha dogal,

gergekei ve tutarli bir model ortaya ¢ikarilmis olur.

37 Rectified Linear Unit
8 Masked Multi Head Attention
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A

X, (128,64) (128,64)
(128,32)
Softmax
(128,32) >
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Sekil 4.4: Oz dikkat skoru hesaplamasi

Kaynak: Xi, Guo, Yang, Yuan, & Ma, 2024: 6
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Cok Bagh Dikkat: Farkl Baglarin Odaklandigi Ozellikler

Orijinal Goriintii Bas 1: Kenar Algilama Bas 2: Nesne iligkileri
AT
P
/"I
~ I
Bas 3: Doku Tanima Bas 4: Uzak Baglantilar

.

Sekil 4.5: Multi-Head Attention (Cok Bash Dikkat) mekanizmasi

e LSTM Bileseni

Makine 6greniminde kaybolan gradyan problemine ¢oziim olarak gelistirilen LSTM,
zaman siral verileri isleme lizerine dayanan bir tekrarlayan sinir ag1 modelidir.

Tipki Self-Attention’da oldugu gibi burada da bias ve W agirlik matrisleri sabit degildir.
Baslangicta kiiglik degerlerle baglayip sonrasinda egitim siirecinde siirekli giincellenen ve

egitim sonunda sabit kalan degerlerdir.

= Unutma Kapisi®: ilk olarak, LSTM hiicresi, hiicre durumundan hangi bilgilerin
cikarilacagina karar verir. Bu, "unutma kapisi" tarafindan kontrol edilir. Bu kapi, hiy
(onceki ¢ikt1) ve x; (mevcut giris) degerlerini alir ve sigmoid fonksiyonundan gegirerek
her bir hiicre durumu bileseni i¢in bir "unutma faktorii" tiretir. Sigmoid fonksiyonu ¢iktry1
0-1 araligina sikistirir. 0 degeri "bu bilgiyi tamamen unut", 1 degeri "bu bilgiyi tamamen

koru" anlamina gelir.

59 Forget Gate
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Ft =0 (Wf - [ht — 1,xt] + bf) (4.10)
e fi  : Unutma kapisiin ¢iktis1 (0-1 arasi)

e o :Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

e W : Unutma kapist agirlik matrisi

e he1 : Onceki gizli durum

® X; :Mevcut giris

e by : Bias terimi

= Giris Kap1s1’: Ardindan LSTM, hafizasina hangi yeni bilgilerin eklenecegine karar
verir. Bu iki asamada gerc¢eklesir.
Giris kapis1  (input gate), hangi degerlerin gilincellenecegine karar verir (sigmoid

fonksiyonu kullanilarak).

it =c (Wi - [ht—1,xt] + bi) (4.11)

Unutma kapist ile ayn1 islemler gerceklestirilir, fakat ek olarak tanh fonksiyonu

vasitastyla bir aday hiicre durumu (candidate cell state) olusturulur:

gi=tanh (Wq - [hi-1, xi] + bg) (4.12)
® i : Giris kapisinin ¢iktis1 (0-1 arasi)

° g : Aday hiicre durumu (-1 ile 1 arasi)

e tanh : Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

e Wi, W, : [1gili agirhik matrisleri

bi, bg : Bias terimleri

8 Input Gate

51



= Hiicre Durum Giincellemesi® : Unutma ve giris kapilarindan gelen bilgiler
kullanilarak hiicre durumu giincellenir. Hiicrenin ne kadar bilgiyi unutacagini ve ne kadar

yeni bilgiyi ekleyecegini belirler.:

Ct=ftO Ct—1+it O gt (4.13)
e C; :Mevcuthiicre durumu
e Ci1 : Onceki hiicre durumu

e (O :Hadamard carpimi (eleman-eleman ¢arpim)

= Cikis Kapis1®?: Cikis kapisi, hangi bilgilerin disar1 aktarilacagini belirler:

ot = 0 (Wo - [ht — 1,xt] + bo) (4.14)

Ve son olarak, gizli durum su sekilde hesaplanir:

ht = ot O tanh (Ct) (4.15)
e o¢ Cikis kapisinin ¢iktis1 (0-1 arasi)

¢ hi: Mevcut gizli durum

Bu caligmada her katmanin bir 6nceki katmani isleyebilmesi ve daha karmasik bilgileri
ogrenebilmesini desteklemek amaciyla 4 katmanli bir yapr kullanilmistir. Ayrica her
zaman adiminin bir 6nceki ve bir sonraki bilgileri kullanabilmesi i¢in de ¢ift yonlii LSTM
mimarisi kullanilmigtir. Cok katmanli ve ¢ift yonlii LSTM modelinin ilk katmanlar1 basit

ve diisiik seviye bilgiler edinir. Orta katmanlar bu basit 6zellikleri birlestirir ve karmasik

61 Cell State Update
62 Qutput Gate
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bir yapt ¢ikarir. Son katmanlar ise yliksek seviyeli bilgiler edinir. Modelimizde
kullandigimiz LSTM modeli Sekil 4.6’da goriilmektedir.

4 Katmanh Cift Yonlii LSTM Veri Akisi

On isleme

m ViT Modeli ViT Ozellikleri a

4 Katmanl g* Yonlii LSTM

LSTM Katmani 1
C_ ]

Geri Yon

[ > lleri Yén ]

e Yén

Dropout 0.4 Dropout 0.4 Dropout 0.4

Son igleme

Dikkat Mekanizmasi

Sekil 4.6: Modelimizin LSTM katmanlari.

e ViT-LSTM Modeli

Cukur tespitinde 6nerdigimiz algoritmada iki bilesen su sekilde calismaktadir.

1. Ozellik Cikarma: Vision Transformer bileseni goriintiiden uzamsal bilgiler c¢ikararak
icerige dair bir 6zellik vektorii olusturur.

2. Sirali Isleme: ViT’den ¢ikarilan 6zellikler LSTM modeline girdi olarak verilir.
Ozellikle zaman sirali veri setlerinde yiiksek performans gosterir.

3. Baglam Modelleme: LSTM, ViT’den gelen o6zellikleri sirali bir sekilde isleyerek
baglamsal veya zamansal iliskileri modeller. Ornegin sirali bir yol veri setinde agag
golgesinin olusturdugu cukur goriiniimii, sonraki karede yer almayacagi i¢in model
buradaki durumu cukur olarak algilamayacaktir. Dolayisiyla yanlig-pozitif sayisini

diistirmeye yardimer olmaktadir.
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4. Son Katman: Model ¢iktisindaki siniflandirma katmanidir.

4.2. ViT-LSTM Model Birlesimi

Veri setimizin kismen zaman siral1 6zellikler géstermesi nedeniyle, Vision Transformer
(ViT) ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglarinin giiclii yonlerini birlestirerek yiiksek
performansli  bir  model  gelistirdik. = Modelimizde,  Onceden  egitilmis
“vit_large patchl6 384” ag1 omurga olarak kullanmilmistir. ViT tarafindan c¢ikarilan
ozellikler, ¢ift yonlii, dort katmanli ve 1024 gizli birime sahip bir LSTM agina giris olarak
verilmistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla agin egitiminde %40 oraninda dropout
uygulanmustir. LSTM'nin ¢iktisi, 8 bash bir dikkat (attention) mekanizmasina aktarilmis
ve boylece modelin goriintiideki farkli bolgeleri 6grenmesi ve bu bolgeler arasindaki
iliskileri yakalamasi saglanmistir. Son olarak, siniflandirict katmanina 2048 boyutlu bir
vektor giris olarak verilmis; bu vektor 6nce 512 boyutuna indirgenmis, ardindan ReLU
aktivasyon fonksiyonu ve dropout uygulanmistir. Daha sonra 512 boyutundaki vektor
256’ya, son olarak da 2’ye diisiiriilerek siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Her
Lineer modiiliinden sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu ve dropout islemleri

gerceklestirilmistir. Modelimizin genel goriiniimii Sekil 4.7°de goriildiigi gibidir.

Tiim bunlarla birlikte ViT-LSTM modeline ait zaman karmasikl1§1%® analizi yapildiginda
O(m x d? oldugu goriilmiistiir. Burada n, goriintiideki yama® sayisimi (384x384
boyutundaki bir goriintiide 16x16 yama boyutu i¢in 576 yama olur) ifade ederken, d ise
modelin gébmme® boyutunu (ViT-Large modelimiz igin 1024°tiir) temsil etmektedir.
Modelin bu karmagikliga sahip olmasinin temel nedeni self-attention ve feed forward
katmanlaridir. Self-Attention katmani, elemanlarin dizideki 6nemini belirlemek ig¢in
herbir elemanin diger elemanlarla etkilesime girdigi bir yapiya sahiptir. Bundan dolay1 bu
mekanizma, zaman karmasikligina biiyiik oranda etki etmektedir. Feed forward katmani

ise verinin tek yonde (bastan sona) aktig1 bir yapiya sahiptir. Bu yap1 iki lineer doniisiim

6 Time Complexity
%4 Patch
% Embedding
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ve bir de aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Verinin temsil kapasitesini artirmak amaciyla
ilk olarak giris boyutunun k katina (genellikle 4 katina genisletildigi i¢in bizim
modelimizde de 4 katina genisletilmektedir) genisletilir. Ardindan aktivasyon fonksiyonu
ile dogrusal olmayan iliskileri 6grenir ve ikinci donilisiimde ise veri tekrar d boyutuna
daraltilir. Bu nedenle bu katmandaki giris boyutunun biiytikliigii feed forward katmaninin
zaman karmasikligina olan etkisini belirlemektedir. LSTM bileseninde ise sinirli sekans
sayis1 nedeniyle zaman karmasikligina etkisi ViT bilesenine gorece diisiiktiir. Her ne kadar
da ¢ift yonlii LSTM yapis1 kullanilsa da sabit boyutlu ViT ¢iktisi iizerinde islem yaptigi
icin toplam hesaplama yiikiiniin ¢ok ciizi bir kismin1 olusturmaktadir. ViT bilesenindeki
self-atteniton ve feed forward mekanizmalar1 nedeniyle bu bilesen daha baskin

cikmaktadir.

Improved ViT-LSTM Hibrit Model Veri Akigi

Veri Hazirlama i Model Mimarisi

N

Goriintii Girigi Vision Transformer LSTM
(RGB Goriintii) (vit_large_patch16_384),., L ...t (4 Katmanl, Cift Yonld)
PaotholeDalaset *16x16 goranth pargalan * 1024 gizli biim
* Pretrained agirliklar = Dropout: 0.4 e ~
« Ozellik boyutu: 1024 + Cikti boyutu: 2048 Siniflandirici
Veri Déntsumleri + Linear(2048—512) + LayerNorm
+ Yenidan Boyutlandimma (384x384) / *ReLU + Drapout(0 4)
* Cevirme, Déndirme ']
* Renk, Kontrast, Bulaniklik (O Multi-head Attention LI L T
a il o +RelU + Dropout(D 3)
(8 bagh)
* Self-attention mekanizmasi ~ ST 22 ) ~
Veri Seti Dengeleme - + Dropout: 0.2 s N
+ PozitifiNegatif dGrnekler : : Model CIHISI
P b [Pothole Yok, Pothole Var]
P8 u S
Egitim Sireci
Veri Béliinmesi Optimizer Loss Function Degerlendirme Metrikleri
* %80 Egitim * Adamw * CrossEntropylLoss * Dogruluk (Accuracy)
+ %30 Dogrulama +Learning Rate: 184 + Class Weights: [1.0, 2.0] + Hassasiyet (Precision)
* DatalLoader = Weight Decay: 0.01 +* Daha fazla agirik: pothole sinifi * Geri Gagirma (Recall)
+ Batch size: 32 = CosineAnnealingLR =30 epoch * F1-Score
[ Hibrit Modelin Avantajlan: Uzamsal (ViT) + Zamansal (LSTM) Bilgi Entegrasyonu + Dikkat Mekanizmasi ]

Sekil 4.7: Onerdigimiz ViT-LSTM modelin genel goriiniimii.
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4.3. Ince Ayar®®

Bu caligmada modelin egitim siirecinde optimizasyon algoritmasi olarak AdamW tercih
edilmistir. AdamW, klasik Adam optimizasyon algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu
olup, ozellikle Weight Decay mekanizmasmi daha etkili bir sekilde ele alarak agiri
ogrenmeyi®’ azaltmakta ve modelin genelleme kapasitesini artirmaktadir. Loshchilov ve
Hutter tarafindan yaymlanan orijinal makalede, AdamW’nin geleneksel Adam
algoritmasina kiyasla daha iyi bir genelleme sagladig1 ve 6zellikle Cosine Annealing gibi
ogrenme orani planlayicilari ile birlikte kullanildiginda daha {istiin performans gosterdigi

belirtilmistir (Loshchilov & Hutter, 2017).

Bu baglamda, oOnerilen modelde O6grenme oraninin dinamik olarak ayarlanmasimi
saglamak amaciyla Cosine Annealing yontemi entegre edilmistir. Ilk 6grenme orani
belirlendikten sonra, her 5 epoch’ta bir Warm Restarts uygulanarak 6grenme orani
sifirlanmis ve boylece modelin farkli yerel minimumlara ulasarak 6grenme kapasitesini

artirmasi saglanmistir.

Bunun yami sira, Kumar ve arkadaslar1 tarafindan yapilan c¢alismada, AdamW
optimizasyon algoritmasinin veri dagilimmdaki degisimlere karsi daha direncli oldugu
belirtilmektedir. Bu caligmada veri dagilimindaki degisiklikler olarak ifade edilecebilecek
olan ozellikle farkli yol yiizeyleri, degisken 151k kosullar1 ve ¢evresel faktorlerin gukur
tespiti lizerindeki etkileri géz 6niine alindiginda, AdamW nin Stochastic Gradient Descent
(SGD) algoritmasina kiyasla daha kararli sonuglar verdigi ifade edilmektedir (Kumar,
Shen, Bubeck, & Gunasekar, 2022). Ayrica, genis Ol¢ekli modeller igin AdamW nin

kullanimi 6nerilmektedir.

Bu calismada, loss fonksiyonu olarak Focal Loss tercih edilmistir. Focal Loss, Cross
Entropy Loss’un bir tiirevi olup, 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde
kullanim1 yaygindir. Bu ¢alisma 6zelinde modelin kiiciik ve belirgin olmayan c¢ukurlar

O0grenmesini saglamak amaciyla zor 6grenilen 6rneklere daha fazla agirlik verilmistir.

% Fine Tuning

7 Overfitting
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Boylece, modelin nadiren karsilasilan veya daha az belirgin ¢ukurlari da dogru bir sekilde

tespit edebilmesi hedeflenmistir.

Ek olarak, modelin genelleme yetenegini artirmak ve farkli ¢evresel kosullara kars
dayaniklihigin1 giiclendirmek amaciyla veri artirma®® teknikleri uygulanmistir. Bu
kapsamda, parlaklik, kontrast, doygunluk degisimleri, donme transformasyonlar1 ve

giiriiltii ekleme gibi ¢esitli tekniklerden faydalanilmistir.

Sonug olarak, AdamW optimizasyon algoritmasinin, Cosine Annealing §grenme orani
planlayicisi ve Warm Restarts stratejisiyle birlikte kullanimi, modelin genelleme
yetenegini artirmis ve O0grenme silirecinin daha etkin bir sekilde gerceklestirilmesini
saglamistir. Buna ek olarak, Focal Loss kullanimi ve veri artirma teknikleri, modelin
ozellikle kiigiik ve belirgin olmayan ¢ukurlar iizerinde daha basarili sonuglar elde etmesine

katkida bulunmustur.

% Data Augmentation
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BESINCI BOLUM
BULGULAR VE SONUCLAR

Bu boliimde c¢alismada kullanilan 3 farkli algoritmanm modelleme bilgileri detayli bir

sekilde anlatilacaktir.
5.1. YOLOv8® Uygulamasi

Nesne tespiti (Object Detection) i¢in optimize edilmis YOLOvV8 modeli kullanilmaistir.
Egitimde Adam optimizer kullanilmigtir. YOLO formatina uygun anotasyonlar otomatik
olarak olusturulmustur. MPS (Metal Performance Shaders) desteklenmistir, yani Mac
cihazda egitildigi i¢in cihaza uygun sekilde optimize edilmistir. Model, 100 epoch
boyunca egitilmis ve erken durdurma (patience=20) uygulanmistir. Egitim sirasinda
goriintii boyutu 512x512 olarak belirlenmistir. Batch size 16, Pretrained YOLOvV8 modeli

kullanilarak transfer 6grenme uygulanmistir.
5.2. CNN Model Uygulamasi

Cok katmanli, gelismis bir CNN modeli kullanilmistir. 3 konvoliisyon blogundan olusur:
64, 128 ve 256 filtre boyutlaria sahip konvoliisyon katmanlar1 igerir. Her konvoliisyon
blogunda Batch Normalization ve Dropout eklenmistir. MaxPooling ile boyut kii¢tiltme
ve Ozellik ¢ikarimi optimize edilmistir. Cross-Validation (K=5) ile egitilmistir: Farkli veri
boliimlerinde modelin test edilmesi saglanarak genelleme basarist artirilmistir. Veri
artirma teknikleri daha kapsamli hale getirilmistir: Donme, parlaklik degisimi, yatay
kaydirma, zoom ve bulaniklik gibi c¢esitli doniisimler uygulanmistir. AdamW
optimizasyon algoritmas1 kullanmilmistir. Ogrenme oran1’® = le-4, weight decay = le-5
Egitim swrasinda erken durdurma  (Early Stopping) ve Ogrenme orani azaltma
(ReduceLROnPlateau) kullanilmistir. Bu kullanim oranlar1 farkli degerler kullanilarak

denenmis, optimum degerler oldugu goriilmiistiir.

% You Only Look Once version 8

0 Learning Rate
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5.3. Onerdigimiz ViT-LSTM Modeli Uygulamasi

Vision Transformer (ViT) ve LSTM kombinasyonu kullanilmistir. Daha biiyiik ViT
modeli olan vit large patchl6 384 kullanilmistir. Cift yonli”! LSTM katmani
eklenmistir. Self-Attention mekanizmas1 ile bilgiyi daha iyi yakalama yetenegi
gelistirilmistir. Giiriiltii ekleme” kullanilarak modelin dayamklihgr artirilmgtir. Veri
artirma teknikleri olarak renk doniisiimleri, yatay-dikey cevirme, bulaniklik, affine
doniigsiimler uygulanmistir. Cukur sinifina daha fazla agirlik verilerek modelin ¢ukurlari
daha iyi 0grenmesi amaciyla 6zel class weights eklenmisti. AdamW optimizasyon
algoritmasi kullanilmigtir: LR = le-4, weight decay = 0.01, Cosine Annealing Scheduler
ile 6grenme orani ayarlanmistir. Focal Loss kayip fonksiyonu kullanilmistir, boylece

kii¢iik cukurlar daha iyi tespit edilebilmistir.

Goriintii tanima gorevleri i¢in gelistirilen Vision Transformer (ViT) ve Long Short-Term
Memory (LSTM) tabanli hibrit modelimizin deneysel sonuglar1 detayli olarak
incelenmektedir. Toplam 1576 6rnek iizerinde gergeklestirilen kapsamli testler, nerilen

modelin siniflandirma performansini ¢esitli metrikler acisindan degerlendirmektedir.

Geligtirilen ViT-LSTM modelinin smiflandirma performansi, oncelikle karmasiklik
matrisi parametreleri ile incelenmistir. Modelimize ait karmasiklik matrisi Sekil 5.1.’de
gosterilmistir. CNN modeline ait karmasiklik matrisi Sekil 5.2°de, YOLOvS modeline ait
karmasiklik matrisi ise Sekil 5.3’te sunulmustur. Karmasiklik matrisi, modelin
tahminlerinin ger¢ek smf etiketleriyle karsilagtirilmasini  saglayan temel bir

degerlendirme aracidir.

Karmasgiklik matrisinde goriildiigli iizere, model 714 pozitif 6rnegi dogru bir sekilde
pozitif olarak, 782 negatif 6rnegi ise dogru bir sekilde negatif olarak simiflandirmistir.
Buna karsin, yalnizca 6 ornek yanlis pozitif ve 74 Ornek yanlis negatif olarak
siiflandirilmistir. Bu sonuglar, modelin sinif tahminlerinde oldukca basarili oldugunu

gostermektedir.

71 Bidirectional

72 Gaussian Noise
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VIiT-LSTM modelinin performansin1 kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in gesitli
metrikler hesaplanmigtir. Bu metrikler, modelin farkli agilardan degerlendirilmesine

olanak tanimaktadir.

Dogruluk : Modelin genel dogruluk orant %94.92 olarak hesaplanmistir. Bu deger, tiim

ornekler icerisinde dogru smiflandirilan 6rneklerin oranini ifade etmektedir ve su formiille

hesaplanmaktadir:
. _ TP+TN 7144782 _
Dogruluk = prep——el 100% = —o7e X 100% = 94.92%. (5.1)

Kesinlik : Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rnekler icerisinde gercekten pozitif

olanlarin oranini ifade eden kesinlik degeri %99.17 olarak hesaplanmuistir:

TP X 100% = 714

TP+FP 714+6

Kesinlik =

X 100% =99.17% (5.2)

Bu yiiksek kesinlik degeri, modelin pozitif sinif tahminlerinde neredeyse mitkemmel bir

performans sergiledigini gostermektedir.

Duyarhlik : Gergekte pozitif olan 6rnekler icerisinde model tarafindan pozitif olarak

tahmin edilenlerin oranini ifade eden duyarlilik degeri %90.61 olarak hesaplanmustir:,

TP 714
X 100% =
TP+FN 714474

Recall =

X 100% = 90.61% (5.3)

F1 Skoru: Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan F1 skoru,
modelin dengeli bir performans gosterip gostermedigini degerlendirmek ig¢in

kullanilmaktadir. Onerilen model i¢in F1 skoru %94.69 olarak hesaplanmustir:
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Precision X Recall 99.17% % 90.61%
Fl Skoru =2 X ———————————x100% =2 X ————
Precision + Recall 99.17% + 90.61%

x 10 = 94.69% (5.4)

Bu yiiksek F1 skoru, modelin hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan dengeli bir

performans sergiledigini gostermektedir.

Confusion Matrix

700

- 300

- 200

- 100

Sekil 5.1: Onerdigimiz modelin karmasikhk matrisi degerleri.
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Sekil 5.2: CNN modeli karmasikhik matrisi degerleri

Confusion Matrix
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Sekil 5.3: YOLOv8 modeli karmasiklik matrisi degerleri.
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Model metriklerinin karsilastirmali sonuglar1 Tablo 5.1°deki gibidir.

Tablo 5.1:Model metriklerinin karsilastirmalo tablosu.

Metrikler VIiT-LSTM (%) YOLO v8 (%) CNN (%)
Dogruluk 94.92 76.30 52.97
Kesinlik 99.17 85.50 52.91
Duyarhhk 90.61 63.50 53.93
F1 Skoru 94.69 72.80 53.42

Modelin siniflandirma performansini daha derinlemesine analiz etmek i¢in ROC”? egrisi

altinda kalan alan” ve ortalama kesinlik degerleri hesaplanmistir.

ROC AUC: ROC egrisi, farkli esik degerleri i¢in dogru pozitif oran1 (TPR) ve yanlis
pozitif oran1 (FPR) arasindaki iliskiyi gosteren bir egridir. Bu egri altinda kalan alan AUC
ise modelin ayrim yapabilme kapasitesini 6lgmektedir. Onerilen ViT-LSTM modeli i¢in
ROC-AUC degeri 0.9756 olarak hesaplanmistir. Bu deger, modelin pozitif ve negatif
ornekleri yiiksek bir basariyla ayirt edebildigini gostermektedir. Sekil 5.4’te modelimize

ait ROC-AUC egrisi, Sekil 5.5’te ise CNN modelinin ROC-AUC egrisi sunulmustur.

Ortalama Kesinlik: Kesinlik-duyarlilik egrisi altinda kalan alan olarak da bilinen
ortalama kesinlik degeri, modelin farkl duyarlilik seviyelerindeki kesinlik performansini
degerlendirmektedir. Onerilen model igin ortalama kesinlik degeri 0.9848 olarak
hesaplanmistir. Bu yliksek deger, modelin farkli esik degerleri igin tutarli bir sekilde
yiiksek kesinlik ve duyarlilik degerleri sergiledigini gdstermektedir.

3 Receiver Operating Characteristic

74 Area Under the Curve
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 5.4: Onerdigimiz modelin ROC Egrisi.
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CNN ROC Curve
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Sekil 5.5: CNN modeli ROC egrisi.

Sekil 5.6°da gukur smmflandirma modelinin tahmin olasilik dagilimmi’ gdstermektedir.

Bu dagilim, modelin her bir sinifa atadig1 olasilik degerlerinin frekansini temsil eder.
Grafikte dikkat ¢eken noktalar sunlardir:

e "No Pothole" simifina ait ornekler (mavi siitunlar) agirlikli olarak diistik olasilik
degerlerinde yogunlasmistir (0.1-0.3 araligi). Bu, modelin arka plan sinifina ait 6rnekleri
yliksek giivenle tahmin ettigini gosterir.

e "Pothole" sinifina ait Ornekler (turuncu siitunlar) c¢ogunlukla yiiksek olasilik
degerlerinde (0zellikle 0.9+ aralifinda) toplanmistir. Bu durum, modelin ¢ukur olarak

siiflandirdig1 6rneklerde yliksek giiven diizeyine sahip oldugunu gosterir.

> Prediction Probability Distribution

65



e Iki dagilim arasinda belirgin bir ayrim vardir, ancak 0.4-0.8 araliginda az miktarda
ortisme gozlemlenmektedir. Bu oOrtiigme bolgesi, modelin kararsiz kaldigi smir

durumlarmi temsil eder.

Prediction Probability Distribution
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0.2 0.4 0.6 0.8

Sekil 5.6: Tahmin - Olasilik Dagilimi Analizi

Precision-Recall egrisi, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in
kullanilan 6nemli bir grafik gosterimdir. Bu egri, modelin dogruluk (precision) ve

duyarlilik (recall) arasindaki iliskiyi farkli esik degerlerinde gdsterir.

Sekil 5.7°de modelmize ait kesinlik ve duyarlilik metrikleri arasindaki iliskiyi gosteren bir

Precision-Recall egrisidir. Bu egriden ¢ikarilabilecek sonuglar :

e Egri, genis bir duyarlilik (recall) araliginda (0-0.9) neredeyse mitkemmel bir kesinlik
(precision) degeri (1.0) siirdiirmektedir. Bu, modelin ¢ukur sinifin1 tanimlamada olduk¢a

kesin oldugunu gosterir.
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e Egrinin altindaki alan oldukca genistir, bu da modelin genel performansinin yiiksek

oldugunu gosterir.

Precision-Recall Curve

1.0 A

0.9 1

0.8

0.7 |

0.6

\

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 5.7: Modelimize ait Precision-Recall Egrisi.
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Precision-Recall Curve
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Sekil 5.8: YOLOvVS8 modelinin PR Egirisi.

Modelimize en yakin sonucu veren YOLOv8 modeline ait performansit gosteren
Precision-Recall Egrisi Sekil 5.8’de goriilmektedir. Tiim simiflar i¢in ortalama kesinlik

degerinin 0.5 IoU (Intersection over Union) esiginde 0.646 oldugunu gosteriyor.
5.4. Model Test Goriintiileri

Sekil 5.9, calismada kullanilan veri setinden se¢ilmis gercek etiketli 6rnek goriintiileri
sunmaktadir. Onerdigimiz ViT-LSTM hibrit modelin test sonuglar1 Sekil 5.10'da,
karsilastirma amaciyla kullanilan CNN mimarisine ait test ¢iktilar1 ise Sekil 5.11'de
gorilebilir. Degerlendirmenin dogrulugunu artirmak amaciyla veri setinden farkli gergek
zemin etiketleri iceren ornekler Sekil 5.12'de sunulmustur. Son olarak, karsilastirmali
analizi tamamlamak iizere Y OLOvS8 modelinin ayni test verileri lizerindeki sonuglar1 Sekil

5.13'de incelenebilir.
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Sekil 5.9: Ger¢ek zemin fotograflar

Kaynak: Nienaber, Booysen, vd., 2015; Ninja, 2025
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ViT-LSTM Model Tahminleri
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Sekil 5.10: Modelimizin tahminleri.

Kaynak: Nienaber, Booysen, vd., 2015; Ninja, 2025
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Model Tahminleri (CNN)
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Sekil 5.11: CNN modeli tahminleri.

Kaynak: Nienaber, Booysen, vd., 2015; Ninja, 2025
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Sekil 5.12: YOLOVS8 Ger¢ek Zemin Goriintiileri

Kaynak: Nienaber, Booysen, vd., 2015
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Sekil 5.13: YOLOvS8 Tahmin Goriintiileri

Kaynak: Nienaber, Booysen, vd., 2015
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ALTINCI BOLUM

TARTISMA

6.1. Sonuclar

VIiT-LSTM hibrit modelinin performans metrikleri toplu olarak degerlendirildiginde,
modelin yiiksek dogruluk (%94.92), yiiksek kesinlik (%99.17) ve iyi bir duyarlilik
(%90.61) sergiledigi goriilmektedir. Bu sonuglar, onerilen hibrit yaklagimin, Vision
Transformer'in global baglamdaki 6zellikleri ¢ikarma kapasitesi ile LSTM'nin zamansal

baglamlar1 modelleme yetenegini basarili bir sekilde birlestirdigini gostermektedir.

Ozellikle dikkat ¢eken nokta, modelin neredeyse miikemmel olan kesinlik degeridir
(%99.17). Bu, modelin pozitif smif tahminlerinde son derece giivenilir oldugunu ve
neredeyse hi¢ yanlis pozitif siniflandirma yapmadigini géstermektedir. Bununla birlikte,
goreceli olarak daha diisiik olan duyarlilik degeri (%90.61), modelin baz1 pozitif 6rnekleri
kacirdigini isaret etmektedir. Bu durum, modelin daha muhafazakéar bir tahmin stratejisi
benimsedigini ve siipheli durumlarda negatif sinif tahmininde bulunma egiliminde

oldugunu gostermektedir.

F1 skorunun yiiksek olmas1 (%94.69), modelin kesinlik ve duyarlilik arasinda iyi bir
denge kurdugunu, ROC-AUC egrisi (0.9756) ve ortalama kesinlik (0.9848) degerlerinin
yiiksek olmasi1 ise modelin farkli esik degerleri icin tutarli bir performans sergiledigini

gostermektedir.

Bu bulgular, 6nerilen ViT-LSTM hibrit modelinin, goriinti siniflandirma gorevleri igin
giiclii ve giivenilir bir ¢oziim sundugunu dogrulamaktadir. Modelin otonom siiriis

uygulamalarinda kullanilmasi durumunda 6nemli avantajlar saglayacagi ongoriilmektedir.
6.2. Oneriler

Bu calisma kamera verileri lizerine odaklanmaktadir. Ancak, LIDAR, radar veya diger
sensOr verileriyle yapilan veri fiizyonu, modelin ¢evresel kosullarda daha saglam ve
giivenilir sonuglar vermesini saglayabilir. Simiilasyon ve laboratuvar ortaminda elde
edilen sonuglarin yani1 sira, ger¢ek diinya kosullarinda pilot testlerin yapilmasi, modelin
pratikteki basarisini 6lgmek acisindan 6nemli bir adim olabilir. Bu noktada, ¢esitli trafik,

yol kosullarinin test edilmesi 6nerilebilir.
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