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OZET

Anahtar kelimeler: Gelismis Siiriicii Asistan Sistemleri (ADAS), Derin Ogrenme
(DNN), Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), Trafik Isareti Tespiti (TSR), Nesne Tespiti,
Stiriicti Davranis Tespiti.

Bilgisayarli gérme teknolojilerinin gelismesi ve derin 6grenme calismalarinin hiz
kazanmastyla siiriici asistan sistemleri son zamanlarda oldukg¢a yayginlasmistir.
Bu sistemler giivenlik ve siirlis kolayligi saglamak amaciyla siiriicii ve arag
cevresinden gerekli verileri toplayarak kritik durumlari tespit etmeyi hedefler. Siiriicii
ve cevrenin anlik olarak izlenmesi uyari tespit sistemi i¢in 6nemlidir. Bunun
yapilabilmesi ancak sistemin ger¢ek zamanli ¢aligmastyla miimkiin olacaktir.

Bu tezde, gelismis siiriicii asistan sistemleri (ADAS) icin goriintiiye dayali olarak
gercek zamanli calisan arag i¢i ve ara¢ disi durumlari gomiilii platforma bagl
kameralar ile tespit eden bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Hem arag i¢inde hem de arag
disinda siiriicii ve g¢evreye odakli calisan iki adet uygulama gerceklestirilmistir.
Gelistirilen sistem ara¢ disinda trafik isareti, yaya ve nesneleri tespit ederken, arac
i¢inde ise siirlicli durumlarini analiz ederek, telefon ve sigara kullanimin1 ve goz takibi
yaparak yorgunluk ve uyku tespiti ile siiriiciiye uyar1 saglamaktadir.

Calismada, hazir veri seti ile ¢calismaya 6zgii elde edilmis veri setleri kullanilarak
grafik kart1 (GPU) iizerinde egitimler ile modeller olusturulmustur. Tespit hizlarmi
karsilastirmak amaciyla sistem diisiik giic ve yliksek performansa sahip iki gomiilii
platform (Jetson Xavier Nx, Nvidia Jetson Nano) ve bilgisayar ortaminda test edilerek
sonuglar analiz edilmistir. Uygulamalarin sonucunda ger¢ek zamanli galisan bir
ADAS prototipi gerceklestirilmistir.



MOBILE GPU BASED REAL-TIME STATUS ANALYSIS
AND DETECTION APPLICATIONS FOR
DRIVER ASSISTANT SYSTEMS

SUMMARY

Keywords: Advanced Driver Assistance Systems, Deep Neural Network (DNN),
Traffic Sign Detection (TSR), Object Detection, Driver Behavior Detection.

With the development of computer vision technologies and the acceleration of deep
learning studies, driver assistance systems have become quite widespread recently.
These systems aim to detect critical situations by collecting the necessary data from
the driver and vehicle environment in order to provide safety and driving convenience.
Instant monitoring of the driver and the environment is important for the warning
detection system. This will only be possible with the real-time operation of the system.

In this thesis, a study has been carried out for advanced driver assistance systems
(ADAS) that detects real-time in-vehicle and out-of-vehicle situations based on images
with cameras connected to the embedded platform. Two applications focused on the
driver and the environment, both inside and outside the vehicle, were carried out.
While the developed system detects traffic signs, pedestrians and objects outside the
vehicle, it provides warnings to the driver with fatigue and sleep detection by analyzing
the driver's status inside the vehicle, monitoring phone and cigarette use and eye
tracking.

In the study, models were created with trainings on the graphics card (GPU) using the
ready data set and the data sets specific to the study. In order to compare the detection
rates, the system was tested in two low power and high performance embedded
platforms (Jetson Xavier Nx, Nvidia Jetson Nano) and computer environment and the
results were analyzed. As a result of the applications, a real-time ADAS prototype has
been realized.
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BOLUM 1. GIRiS

Her gecen giin artan niifus sayisi ile beraber trafige dahil olan arag¢ sayisinda da biiyiik
bir artis olmaktadir. Kaza risklerini azaltmak ve siiriis glivenligini arttirmak amaciyla
gecmisten bu yana pek ¢ok calisma ve yatirimlar yapilmistir. Bu baglamda gelistirilen
teknolojiler genel olarak siirlicii destek sistemlerinin (Advanced Driver Assistance

Systems, ADAS) altyapisini olusturmaktadir.

ADAS siiriicii ve aracin tehlikeli trafik durumlarini tanimasina ve bunlara dogru ve
hizli tepki vermesine yardimci olan sistemlerdir. Otomotiv endiistrisi tarafinda
giivenlik ve konforu arttirmak amaciyla giinlimiizde gelisen teknolojiyle birlikte
yayginlagarak onemli bir calisma konusu haline gelmistir. Kilitlenme onleyici fren
sistemleri (Anti-lock Braking System, ABS), adaptif hiz sabitleyicileri (Adaptive
Cruise Control System, ACC) ve seritten ayrilmay1 uyarma (Lane Departure Warning,
LDW) gibi sistemler sadece ara¢ merkezli kontrolii saglamay1 odaklanirken, yol
cevresindeki yaya ve trafik isaretlerini tamima (Traffic Sign Recognition, TSR),
seritleri tespit etme ve siirlicii davraniglarini analiz ederek yorgunluk ve uyku gibi
durumlarda siirticiiyii uyarma gibi goriintiiye dayali olarak yapilan iglemler ise siiriicii

merkezli ¢alisan sistemler arasinda yer almaktadir.

Maliyet ve performans bakimindan otomotiv {ireticileri ¢esitli uygulamalar
gerceklestirmislerdir. ADAS gelistiricileri ara¢ i¢i ve siirlis ¢evresindeki ortam
durumunu belirlemede kamera [1-3], radar [4,5], lidar [6-8] gibi gesitli sensorler ile
uygulamalar yapmaktadirlar. Bunlara ek olarak istekler dogrultusunda GPS sistemleri,
ara¢ ag yapist ve aractan araca harici bilgi kaynaklar1 da kullanilmaktadir. Bunlar
igerisinde kamera tabanli ¢alisan sistemler 6zellikle maliyet agisindan biiyiik avantaj
saglamakla beraber hizla gelisen bilgisayarli gorme teknolojilerini kullanarak goriintii

isleme ile analiz saglamaktadir.



Ara¢ diginda, dis ¢evreyi algilama siirlis ortam1 hakkinda bilgi toplamayi igerir. En
onemli dis ¢evre bilgileri; serit ve serit sinirlarini, yakindaki araglari, yayalar, trafik
isaretlerini, trafik 1siklarin1 ve bazi nesneleri igerir. Ortam bilgilerinin algilanma
kalitesi hava, yol ve 1s1k kosullarindan etkilendiginden sistemin gelistirilmesinde bu

faktorlerin dikkate alinmasi gerekmektedir.

Arag i¢i siirlicii tespit sistemlerinde ise siiriiciiniin kamera ve c¢esitli sensorler
vasitastyla davraniglarinin izlenmesi ve buna bagli olarak siiriicii farkindaliginin
arttirllmas1 hedeflenmektedir. Siriicii davraniglarinin izlenmesi siiriiciiden alinan
verilerin iglenerek analiz edilmesini gerektirmektedir. Siiriiciinin uyarilmasini
gerektiren durumlardan bazilar1 dikkat daginikligina sebep olan telefonla konugma
veya mesajlagsma, uyku durumuna girme, yolcularla konusma, sigara igme ve benzeri
durumlardir. Bu sorunlari ¢ozmek veya en aza indirgemek icin trafikte ADAS

sistemlerinin gelistirilmesi hayati derecede biiyiik dl¢iide dnem tagimaktadir.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Son yillarda siiriis deneyimini arttirmaya yonelik cesitli c¢alismalar ADAS
sistemlerinin hizli gelismesine katkida bulunmustur. ADAS sistemleri siiriis konforu
saglayarak arag¢ teknolojilerini otomatiklestirmenin yaninda, istenmeyen durumlarda
stirliciiyii uyararak glivenligi saglamaktadir. Kameralar araciliiyla gerek siiriis gevresi
gerekse siiriicli izlenerek elde edilen veriler giivenligin saglanarak kazalarin
azaltilmasi icin 6nemlidir. Literatiir incelendiginde ADAS sistemleri i¢in arag i¢i ve

sliriis ortam1 temel alinarak yapilan bir¢ok ¢alisma ile karsilagilmaktadir.

Stiriis ¢evresindeki trafik isareti tespit ve tanima (Traffic Sign Detection and
Recognition, TSD&R) gorevi i¢in son on yilda biiyiikk o6lclide arastirmalar
yiriitiilmiistiir. Yoldaki isaretlerin taninmasi tespit ve tanimlama olarak iki adimda
gerceklesmektedir. Hedeflenen nesnenin tespit edilmesi algilanan nesnenin konumuna
odaklanmay1 hedeflerken tanimlama isleminde ise tespit edilen hedeflerin ait oldugu

siifi belirlemek i¢in tahmini bir siniflandirma islemi uygulanmaktadir.



Genel olarak TSD&R’de yapilan galismalar geleneksel yaklasimlarla birlikte, (i) goriis

Ozelligi tabanli ve (ii) evrisim tabanli yaklasimlar seklinde siniflandirilabilir [9].

Gortis 6zelligine dayali yapilan ¢aligmalar isaretlerin sekil, kenar, renk ve aydinlatma
Ozelliklerinden faydalanarak tespit saglamaktadir. 2015°’te Li ve arkadaslarinin
onerdikleri renk tabanli sistem, goriisii engelleyen hava durumlarinda bile
calisabilemesi ile yenilik¢idir [10]. Aymi yil Yin vd. tarafindan sunulan TSD&R
caligsmalarina yonelik {ic asamadan olusan yaklagimlar1 da tanima dogrulugu ve islem
hizint arttirmigtir [11]. Giincel ¢aligmalardan 2019°da Xu ve arkadaslar1 karmasik
trafik ortaminda TSD&R i¢in renk esigi boliitleme ve sekil simetrisinin hipotez testini
kullanan yenilikgi bir tespit yontemi dnermistir. Veri analizi i¢in sekil ve renk tabanh
calisan bir algoritma olusturarak GTSRB [12] veriseti iizerinde test saglanmis ve

yaklagik %94 oraninda bir dogruluk elde edilmistir [13].

2015’te Qian ve ekibi TSD&R i¢in Derin Evrisimsel Sinir Aglar1 tabanlh calisarak
algilama agisindan yiliksek performans ve tanima dogrulugu elde eden bir sistem
onermislerdir [14]. 2016°da Changzhen ve arkadaslar1 Bolge Oneri Agi (RPN)
kullanarak Derin Evrigsimli Sinir Ag1 (DCNN) temelli bir yontem sunmuslardir [15].
2017°de Zhang ve arkadaslar1 Cin’deki trafik isaretlerini hizli ve dogru tespit etmede
yiiksek hiza eriserek tespit hizin1 0,017 saniyeye kadar diislirebilmislerdir. YOLO v2
tabanli ¢alisan sistemleri ger¢ek zamanl tespit islemlerinde oldukga basarili sonuglara
ulagsmigtir [16]. Ammour ve arkadaglari lineer SVM smiflandiricisi ve ortalama
kaydirma algoritmasini kullanarak insansiz hava araglari tespiti i¢in Evrigimsel Sinir
Aglarmi (Convolutional Neural Network, CNN) kullanmiglardir [17]. 2018’de ise
Corovi¢ vd. farkli hava kosullarinda gercek zamanl calisan YOLO v3 tabanli bir
sistem sunmuslardir [18]. 2021 yilinda Jamtsho ve arkadaslarinin plaka, insan ve kask

tespiti i¢in %98 civarinda bir tespit dogrulugu saglayarak bagarim gostermistir [19].

Bu tez kapsaminda ise ADAS’1n ara¢ disi uygulamasi igin arag, yaya ve trafik
isaretlerini ger¢ek zamanli tespit eden YOLO v5 tabanli bir sistem gergeklestirilmistir.

Tablo 1.1.’de bahsedilen literatiir galismalari ve tezde yapilan uygulamalar verilmistir.



Tablo 1.1. ADAS’1n arag dig1 uygulamalari i¢in incelenen literatiir calismalari

No Yazar Uygulama Yapilan Uygulama Kategori Kullanilan Teknikler Kullanilan Veriseti
Ortam
[10] Livd. 2015 Video dizisi  Trafik Isareti Tespiti ~ Renk segmentasyonu, Y®&nlendirilmis gradyanlarin piramit ~ Ozgiin veriseti
Sekil simetrisi tabanli  histogrami
[11]  Yinvd. 2015 Video dizisi ~ Trafik Isareti Tamima  Ozellik tabanli sabit Hough ve SIFT doniistimleri, Yapay ~GTSRB [12] ve STS [20]
ikili desen rotasyonu  sinir aglar1 (YSA)
[13] Xuwvd. 2019 Video dizisi ~ Trafik Isareti Tespiti ~ Adaptif renk esigi ve  Histogram dagilim fonksiyonu, GTSRB [12]
Sekil simetrisi tabanli ~ Sekil simetrisi algilama algoritmast
[14] Qian vd. 2015 Video dizisi ~ Trafik Isareti Tespiti Derin Evrisimsel Bolge oOnerisi, Kenar algilama ve GTSRB [12],
Sinir Aglar1 tabanlt bagli bilesen analizi MNIST[21], CASIA[22]
[15] Changzhenvd. 2016  Video dizisi  Trafik Isareti Tespit Faster R-CNN tabanli  Bolge teklif ag1 Ozgiin veriseti
[16] Zhang vd. 2017 Gergek Trafik Isareti Tespit Gelistirilmis YOLO  Izgara boliimleme teknigi GTSRB [12] ve
zamanli ve Tanima v2 tabanl CCTSDB [23]
[17] Ammour vd. 2017 Fotograf Araba Tespiti Evrigimsel Sinir Lineer SVM siniflandiricisi, Ozgiin veriseti
Aglar1 tabanl Ortalama kaydirma algoritmasi
[18] Corovi¢ vd. 2018 Gergek Arag, Yaya ve Trafik  Darknet ve YOLO Izgara boliimleme teknigi Berkeley BDD100K [24]
zamanli Isareti Tespiti v3 tabanli
[19] Jamtsho vd. 2021 Gergek Plaka, insan ve Kask ~ YOLO v2 tabanl, Izgara boliimleme teknigi Ozgiin veriseti
zamanli Tespiti Darknet19 yapisi
Tez Uygulamasi (1) Gergek Arag, Yaya ve Trafik  Derin Evrisimsel YOLO v5 mimarisi Ozgiin veriseti ve
zamanli isaretleri tespiti Sinir Aglar1 tabanl GTSRBJ[12]




Nesnelerin daha iyi sekilde algilanmasi i¢in agin verisetleri ile egitiminin
gerceklesmesi  gerekmektedir. Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde trafik
isaretlerinin algilanmasina yonelik pek ¢ok algoritma uyarlanmis ve farkli verisetleri
olusturulmustur. 2009 yilindan 6nce, test edebilmek adina herhangi bir acik kaynak ve
ek agiklamalarin oldugu veri seti bulunmamaktaydi [25]. Ancak bu yildan sonra
arastirmacilar tarafindan Belgika Trafik Isareti Siniflandirma [26] (BTSC), LISA
Trafik Isareti Veriseti [27], Alman Trafik Isareti Tanima [12] (GTSRB) ve benzeri

veritabanlar1 olusturulmustur.

Bazi arastirmacilar, cesitli tehlikeli kosullar altinda iyi performans gosterebilen
Ozellik tabanli kararl caligan trafik isareti algilama yontemi gelistirmeye odaklandilar.
Haloi vd. ¢alismalarinda GTSRB [12] verisetini kullanarak derin 6grenme ag yapisini
optimum parametre ve bellek kullanarak egitip alt1 isaret sinifinda yiiksek tespit
basarimlari elde etmislerdir [3]. Timofte vd. BTSC [26] veriseti ile renklerin ayirimi

icin esikleme yaparken sekillerin tespiti i¢in Hough doniistimii kullanmislardir [4].

Arac i¢i kisim icin tespit islevinin gerceklestirilmesine gelindiginde ise trafik
kazalarinin 6nemli bir kismi siiriictiniin dikkat daginikligindan kaynaklanmaktadir.
Siirlis sirasinda cep telefonu kullanimi, dikkat dagitan unsurlardan biridir ve farkinda
olmadan can kaybi ve giivenlik i¢in bir tehdit olusturmaktadir. Bir istatistige gore
trafik kazalarimin yaklagik %25-%50'si siirlis esnasinda telefonla arama ve mesajlasma

gibi dikkati dagitan eylemlerden kaynaklanmaktadir [28].

Mourant ve Rockwell, ¢arpigsma deneyimi yasayan yaklasik 700 siirlicliyli arastirdi.
Bir ¢arpigsma kazasindan on dakika 6nce arama yapan siiriicliniin, normal siiriise gore
4,3 kat daha fazla ¢arpisma olasiligina sahip oldugunu bulmuslardir [29]. Bu nedenle,
ara¢ kullanirken telefon kullanimini gercek zamanli tespit etmek ve bu tiirdeki
davraniglara kars1 uyarilar vermek giivenlik agisindan biiyiik 6nem tasir. Bu konuda
literatiir incelendiginde arastirmacilar tespit i¢in cep telefonu sinyal algilama ve

bilgisayarli gorme metotlarini kullanarak ¢oztimler 6nermislerdir [30,31].



Derin 6grenme teknolojilerinin ilerlemesiyle beraber hedef tespiti basarimi yiiksek
Olclide artmistir. Xiong vd, ¢alismalarinda derin 6grenmeye dayali arama davranisi
algilama algoritmasini1 6nermislerdir. Arama isleminin aday bdlgesini belirlemek i¢in
yiiz algilama kullanirlarken, izlemeyi belirlemek igin ise Asamali Kalibrasyon Aglari
[32] (Progressive Calibration Networks, PCN) kullanmislardir. Daha sonra aday
bolgedeki cep telefonunu algilamak icin CNN tabanli arama algilama algoritmasini

kullanarak %96 oraninda tespit saglamiglardir [33].

Siiriictintin cep telefonu kullanimini tespit etmek igin yapilan ¢aligmalardan, He ve
arkadaslar1 CornerNet-Lite agina dayal bir ydntem sunmuslardir. Onceki calismalarda
tespit dogrulugunun diisiik olmasi problemini ¢6zmek igin veri setleri manuel olarak
kurulmus buna ek olarak ¢esitli yontemler kullanmislardir. Siiriici arama davranisini
gercek zamanli tespit etmede %96’ya yakin bir dogruluga ulagarak islem hizinm
arttirmiglardir [34]. Zhang ve ekibi ise SmokingNet adl1 bir sinir ag1 modelini tanitarak
goriintli Ozellikleri ve sigara icme hareketlerini kullanarak sigara igilen goriintiileri

algilayan ve yiiksek dogrulukta ¢alisan bir uygulama yapmislardir [35].

2020 yilinda Cho sigara kullanimin tespit i¢in makine 6grenmesi tabanli dogrusal
olmayan SVM ve kNN algoritmalarini kullanarak yaptig1 calismada %93 oraninda bir
dogruluk elde etmistir [38]. Ayn1 yil Inthanon ve arkadaslari video dizileri iizerinden
kisilerin uyku halini tespit edebilmek iizere goriintii isleme tekniklerini ¢alismalarina
uyarlamiglardir [40]. Craye vd. 2015 Siiriiciilerin Dikkat Daginikligini tespit ve tanima
gorevi icin Ada Boost siniflandiricisi ve Gizli Markov Modelini kullanarak Makine
Ogrenmesi tabanli ¢alisan bir uygulama onererek ortalama %89 tespit dogruluguna
ulastiklarini belirtmislerdir [39]. 2021°de Savas ve Becerikli siiriicii yorgunlugunu
tespit igin ¢ok gorevli CNN tabanli ¢alisan gergek zamanli sistemlerinde %98 oraninda

bir dogruluga ulasarak basariyla bir uygulama gerceklestirilmistir [41].

Tablo 1.2.’de yapilan literatiir incelemeleri ve tez kapsaminda gergeklestirilen ADAS
sisteminin ara¢ i¢i uygulamalar1 gosterilmistir. YOLO V5 ile siiriiciiniin  dikkat

dagimiklig1, sigara igmesi ve telefonu kullaniminin tespit islemleri gerceklestirilmistir.



Tablo 1.2. ADAS’n arag i¢i uygulamalari i¢in incelenen literatiir caligmalari

No Yazar Uygulama Yapilan Uygulama Kategori Kullanilan Teknikler Kullanilan Veriseti
Ortam
[33] Xiong vd. 2019 Gergek Siiriiciiniin yiizii ve Cep Evrisimsel Sinir Aglart ve  Ozgiin algilama algoritmasi CBDS [33]
zamanli telefonu kullaniminin Tespiti Asamal1 Kalibrasyon
Aglart (PCN) tabanli
[34] Hevd. 2021 Gergek Cep telefonu kullanimi Tespiti  CornetNet-Lite tabanli Kum saati modiilii (Hourglass ~ Ozgiin veriseti
zamanli Module)
[35] Zhang vd. 2018 Gergek Sigara kullanimi Tespiti Evrisimsel Sinir Aglar1 SmokingNet ImageNet[36] ve
zamanli (CNN) tabanlh 1MHand[37] verisetleri
[38] Cho 2020 Gergek Sigara kullanimi Tespiti Makine 6grenmesi tabanli  Dogrusal olmayan SVM, kNN Ozgiin veriseti
zamanli siniflandiricisi, Cok katmanli
algilayicilar
[39] Craye vd. 2015 Video dizisi  Siiriicli Dikkat Daginiklig1 Makine 6grenmesi tabanli  Ada Boost siniflandiricisi Ozgiin veriseti
Tespit ve Tanima ve Gizli Markov Modeli
[40] Inthanon 2020 Video dizisi ~ Uykusuzluk Tespiti Bilgisayarli gorme tabanli  Goriintii isleme teknikleri Ozgiin veriseti
(Computer Vision, CV) (Image Processing, IP)
[41] Savas vd. 2021 Gergek Siiriicti Yorgunluk Tespiti Cok gorevli CNN modeli Dlib algoritmast YawdDD[42] ve
zamanli tabanl NthuDDD[41] verisetleri
Tez Uygulamas (2) Gergek Siiriicii dikkat dagimikligi Derin Evrigimsel Sinir YOLO v5 mimarisi Ozgiin veriseti
zamanli tespiti, Sigara tespiti ve Aglar1 tabanl

Telefon kullanimu tespiti




1.2. Motivasyon

Arag kazalarmin ana nedeni dikkati dagilmis, yorgun veya sarhos siiriiciilerin trafige
dahil olmasindan ve siiriis ¢evresini fark edememesinden kaynaklanmaktadir. Trafikte
seyir halindeki arag¢ ve siiriiciilerin ¢esitli faaliyetlerini izleyerek ikaz eden bir sistem
kaza riskinin azaltilmasina yardimci olmaktadir. Araglarin iist segmentleri siiriiciilerin
yol farkindaligini arttiran ve siirlis konforunu iyilestiren bu gibi ADAS sistemlerine
gomiilii sekilde sahipken, diger araclarda ise araca gomiilii boyle bir sistem
bulunmamaktadir. Bu da siiriiciilerin trafikteki giivenlik riskini arttirarak tehlike
potansiyelini tetiklemektedir. Bu problemin ¢o6ziimiine yonelik araglara sonradan

takilabilecek ADAS sistemlerinin gelistirilmesi bu tez ¢aligmasinin motivasyonudur.

1.3. Tezin Amaci ve Katkilar1

Bu tezin amaci siiriicii glivenligi ve siiriis deneyimini arttirmaya yonelik derin 6grenme
tabanli ¢alisan bir siirlicii asistan sistemi (ADAS) gelistirmektir. Calismada goriintiiye
dayali olarak arag, ¢cevre ve siiriicii davranislari analiz ve tespit edilerek siiriiciiye uyari
saglanmistir. Bununla birlikte gelistirilen sistem diisiik giic ve yiiksek hesaplama
giicline sahip goémiilii platform (prototip) lizerinde test edilerek gercek zamanli ¢alisan
bir uygulama elde etmeye odaklanilmistir. Bu bakimdan, sistemin diisiik maliyet ve

taginabilirlik agisindan verimli bir uygulama olmas1 hedeflenmistir.
Bu amaglar dogrultusunda yapilan tez ¢aligmasinin ana katkilari su sekilde sayilabilir:
- Literatlirde sadece ara¢ ic¢i veya ara¢ dis1 kisimlar dikkate alinarak ADAS
sisteminin uygulamalar1 gelistirilmisken, bu tez ¢alismasinda ise her iki islevi

de yerine getirebilen tek bir sistemin tasarim ve uygulamasi gerceklestirilmistir.

- Hem arag i¢cinde hem de ara¢ disinda ger¢ek zamanli olarak durum tespitinin

yapilabilmesi kritik durumlarin anlik olarak fark edilmesine katki saglamstir.



- Gelistirilen ADAS sistemi uygulamalar1 gilincel derin 6grenme tabanh

algoritma kullanilarak ¢alistirtlmistir (YOLO v5).

- Calismaya 6zgii toplanmis gercek goriintiilerle veriseti olusturularak literatiire

katki saglanmistir.

- Tespit islemlerinin gomiilii sistem {izerinde gergeklestirilmesi mobiliteyi
arttirarak maliyeti diistirmiis ve ¢calismayi kolayca monte / entegre edilebilir bir

tirtin haline getirmistir.

1.4. Tez Organizasyonu

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinde gelismis siiriicii asistan
sistemleri (ADAS) tanmitilmis ve yapisindan bahsedilmistir. Ardindan ADAS
sistemiyle ilgili literatiirde ge¢misten bu yana yapilmis olan ¢esitli calismalara
deginilerek arag¢ ici ve ara¢ disi uygulamalarindan bahsedilmistir. Ikinci bdliimde
gerceklestirilen uygulamanin temelini olusturan nesne tespit teknolojileri tanitilmistir.
Derin 6grenme uygulamalar1 i¢in kullanilan algoritmalarin genel yapisi anlatilarak
nesne tespiti agisindan gelisimi gosterilmistir. Ugiincii boliimde gergeklestirilen
uygulamalar i¢in kullanilacak ortam hakkinda bilgiler verilerek hazirlanma asamalari
sekillerle anlatilmigtir. ki uygulama igin de sirasiyla modeller olusturularak
grafiklerle performans 6l¢timii yapilmistir. Dordiincii boliimde modeller iki gomiilii
platform ve test bilgisayari iizerinde ¢alistirilarak algilama hizlar1 elde edilip analiz
sonuglart karsilastirilmistir. Son boliimde ise ¢alisma sonucunda elde edilen bulgular

yorumlanmis ve gelecek ¢alismalar igin 6neriler sunulmustur.



BOLUM 2. SURUCU ASISTAN SISTEMLERINDE NESNE
TESPITI iCIN KULLANILAN TEKNOLOJILER

2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Cok Katmanh Aglar

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynini modelleyerek 6grenme kabiliyeti kazanmay1
hedefleyen yapay zeka yontemlerinden biridir. Yapisinda bulunan temel birim olan
noronlar sayesinde bilgi kendi hafizasinda tutulmakta ve agirliklarla katmanlar
icerisindeki noronlar birbirleriyle baglanmaktadir. Sekil 2.1.’de YSA’da yapay bir
néronun modellenmesi gosterilmistir. YSA, biyolojik sinir aglarini taklit ederek bilgiyi

paralel olarak isler ve dagitik bir mimariye sahiptir [43].

Girisler  Agirliklar

X5

Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

— Cikis

Xj—

Xg—

m

Sekil 2.1. Yapay bir néronun temel gésterimi

YSA’da her katman farkli sayida néron igerebilir. Sekil 2.2.’de birden fazla katmana
sahip bir YSA modeli goriilmektedir. Modelin katmanlarindaki ndronlar verilerden
gelen girdiyi alarak, bu girdileri arttiran veya azaltan bir dizi agirlikla ¢arparak islem
yapmaktadir. Boylelikle algoritmanin verileri agirliklandirarak 6grenme saglanir. Bir
noron Oncelikle girdi katmanda giris degerleri ile aktive edilmektedir. Girdi YSA i¢in
harici bir tetikleyici veya diger yapay noronlarin ¢iktilarindan gelen degerlerdir.

Bundan sonraki katmanda agirliklar yine kendilerine karsilik gelen girdilerle ¢arpilir
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ve bu islem ¢ikis katmanina kadar devam etmektedir. Noron kisminda girdi ve
agirliklar, herbir girdinin agirlig1 ile carpiminin toplami olarak isleme alinir. Bunun
sonucunda giris néronunun sinir ag1 ¢ikist iizerindeki etkisinin Olgiilerini veren
aktivasyon fonksiyonundan gecirilir [44]. Aktivasyon fonksiyonu g¢iktinin belirli
kosullara gore aktive edilip edilmeyecegine karar vermektedir. Aktivasyon
fonksiyonlarina sigmoid, tanh, softmax ve ReLU gibi sik kullanilan fonksiyonlar

ornek verilebilir.

Giris Katman 2. Ara Katman

1. Ara Katman

Sekil 2.2. Cok katmanli bir YSA yapisi

En son adimda ise néronun c¢iktis1 olusturulur. Bu ¢ikt1 baska bir ndrona iletilebilir
veya dis ortama verilip sonlandirilabilir. Elde edilen ¢ikt1 degeri kullanilan aktivasyon

fonksiyonuna bagli olarak degisim gostermektedir.

2.2. Derin Ogrenme ve Derin Sinir Aglar1 (DNN)

Derin 6grenme; nesne algilama, ses tanima ve dogal dil isleme gibi pek ¢ok alanda
birbirini takip eden katmanlarla veriyi isleyerek daha kullanighh gosterimler elde
edebilen makine 6grenmesi cesitlerinden biridir. Geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerinden farkli olarak veriyi kodlanmis kurallar ile 6grenmekten ziyade ¢ok
sayida katmana sahip YSA’y1 kullanir. Bununla beraber derin 6grenme, 6grenme
islevini ornekler lizerinden gergeklestirmektedir [43,44]. Derin Sinir Aglart (DNN),

genellikle siniflandirma, regresyon islemlerinde kullanilan, ikiden fazla gizli katmana
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sahip ¢ok katmanli sinir ag1 yapisidir. Sekil 2.3.’de ii¢ gizli katmana sahip 6rnek bir

DNN vyapist verilmistir.
2. Gizli Katman
1. Gizli Katman 3. Gizli Katman
Girig Cikig
Katmam N Katmam

Sekil 2.3. Ikiden fazla gizli katmana sahip DNN yapis1

DNN’lerin egitiminde geri yayilim islemi yapilmaktadir. Bu islem agin basarimini
arttirmakla beraber hata degerini diisiirmektedir. Karmagik yapisiyla birlikte bircok

alanda kullanimi basariya ulagsmistir.

2.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) ve Ana Bilesenleri

Mimarinin bir¢ok alt modeli olmakla beraber genel olarak Evrisimsel Sinir Aglar1 veya
CNN noronlar arasindaki baglantilari ve goriintli iizerindeki pikselleri diizenleyerek
bir dizi filtreyi kullanan derin sinir aglaridir (Sekil 2.4.). Herbir katmanda giris resmini
belirli néron islemleri sonucunda soldan saga dogru ileten CNN, son asamada tam

bagl katman aracigryla siniflandirilma yapmaktadir [45].

— CAR
— TRUCK
= VAN

[j E.] — BICYCLE

| 7 FULLY
i~ eur CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN O rep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 2.4. Nesne Algilama i¢in 6rnek bir CNN Mimarisi [46].
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Temelde CNN mimarisi birbirinden farkli gorevlere sahip {i¢ ana katmandan

olusmaktadir. Bunlar evrisim, havuzlama ve tam bagli katmanlardir.

2.3.1. Evrisim katmam

Girig goriintiisiiniin 6zelliklerinin ¢ikarildig1 evrisim katmaninda goriintli iizerinde
ilerleyen kiiciik kareler kullanilarak pikseller arasindaki iliski 6grenilmektedir. Bu
giris verisi karelerine filtre veya kernel adi verilir. Filtrenin goriintiiniin {izerinde
kaydirilmasi ve merkez noktanin hesaplanmasiyla olusturulan matrise ise 6zellik
haritas1 denilmektedir. Sahip olunan filtre sayis1 ne kadar fazlaysa o kadar ¢ok goriintii
ozelligi c¢ikartihir ve bu da agin goriintiilerdeki kaliplar1 tanimasma fayda

saglamaktadir. Ozellik haritasinin boyutu {i¢ parametre ile kontrol edilmektedir [47].

- Derinlik, kullanilan filtre sayisini,
- Adim, giris matrisi lizerinde kayan piksel sayisini,

- Sifir dolgusu ise giris matrisinin sinir ¢evresinde 0'larla doldurma islemini

ifade etmektedir. Kernel’in merkez hiicresi kaynak pikselin iizerine yerlestirilir.
Kaynak piksel daha sonra kendisinin ve yakindaki piksellerin agirlikli toplami ile

degistirilir. Bu islem Sekil 2.5.’te gosterilmistir.

-
//
T
Source i / |
Pixel !
s
. S ; |
Convolution {
kernel (a.k.a. .
filter) New pixel value !
(destination
pixel)

Sekil 2.5. Goriintii tizerinden kernel hiicresi kullanilarak yapilan evrisim islemi [48]
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2.3.2. Havuzlama katmam

Ozellik  haritasinin ~ boyutsalligim  azaltmak  ig¢in  havuzlama  islemi
gerceklestirilmektedir. Bu islem sinir agindaki parametre ve hesaplamalarin
azaltilmasina ve overfitting (asir1 uyum) probleminin kontrol edilmesine yardimci
olur. Sekil 2.6.’da en yaygin havuzlama islemlerinden olan max-havuzlama islemi
4x4’lik karenin her 4 adet 2x2’lik hiicresinden en biiyligliniin alinmasi iglemi
gosterilmistir. Havuzlama katmani sonucunda sinir ag1, giris gorilintiisiindeki kiigiik

dontigiimlere, bozulmalara ve uyumsuzluklara karsi stabil hale gelmektedir [47].

Single depth slice

X R 2 | 4
max pool with 2x2 filters
516|7| 8 and stride 2 6 8
3 | 2 [ 3|4
1| 2 ESHES
y

Sekil 2.6. Havuzlama islemlerinden max-havuzlama igleminin yapilmasi [49]

2.3.3. Tam bagh katman

CNN mimarisinde, evrisim ve havuzlama asamalarindan sonra agin tamamlanmasi
icin tam baglh katman eklenmektedir. Evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde
edilen ¢ikt1, giris goriintiisiiniin iist diizey 6zelliklerini temsil etmektedir. Tam baglh
katmanda, giris gOriintiisiiniin  e8itim veri kiimesine gore c¢esitli simiflar
siiflandirilmasi i¢in bu 6zellikler kullanilir. Smiflandirmanin yani sira tam bagh
katmanlarin eklenmesi bu 0Ozelliklerin dogrusal olmayan kombinasyonlarinin
ogrenilmesine yardimer olmaktadir. Su halde bir CNN mimarisi iki ana gorevi yerine
getirmektedir. Oznitelik ¢ikarimi, evrisim ve katmanlarin birlestirilmesine yardimci
olurken, smiflandirma islemi ise tam Dbaglh katmanlarda eslestirmeyi
gerceklestirmektedir. Genel olarak, agin sahip oldugu evrisim adimlari ne kadar fazla

ise o Ol¢iide karmasik 6zelliklerin 6grenilmesi kolaylagsmaktadir [47,49].
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2.4. Evrisimsel Sinir Aglarinin Gelisimi ve Temel Mimariler

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), biyolojik gérme ¢alismalarinin ilk bulgularindan
esinlenerek gelistirilmis ve goriintiilerdeki verileri islemek i¢in katmanli mimaride
tasarlanmis derin 6grenme modelleridir. Sinirbilimciler beynin gérmesine yonelik
islevlerden hareketle matematiksel analize dayali hesaplama modelleri gelistirmek i¢in

cesitli caligmalar yiiriitmiis ve bircok model ortaya atmiglardir.

Tarihsel olarak incelendiginde, bilgisayarli gorme calismalari aslinda 1950’°lerde
baslayarak devam etmis ve ¢esitli biyolojik deneylerle desteklenmistir. 1959°de Hubel
ve Wiesel gorme korteks hiicrelerindeki alicilarin parlayan 11k noktalarina verdigi
tepkileri gozlemleyerek cesitli ¢ikarimlar yapmislar ve 1962°de ise retinalarin basit
ve karmagik hiicreleri tanimasinin Oriintli tanimada kullanilabilecegini ileri

stirmiislerdir [50,51].

Ardindan 1980 yilinda Fukushima, Hubel ve Wiesel'in bulgularint gérsel sistemin
calisan bir modeline doniistirmek icin neocognitron adindaki ilk CNN agim
tasarlamistir. Cok sayida evrisim ve havuzlama katmanindan olusan ag modeli elle
yazilmis karakterleri tanimak i¢in kullanilmistir. Fakat egitim i¢in gereken hesaplama

donaniminin sinirlari nedeniyle bu ag modeli ¢ok fazla yayginlagamamustir [52,53].

2.4.1. LeNet mimarisi

1990’lara gelindiginde ise Fukushima’nin ¢aligmalarinin ilk modern CNN uygulamasi
gerceklesmistir. Yann LeCun ve arkadaglart el yazisiyla yazilan rakamlar
siniflandirmak i¢in CNN’lere gradyan tabanli bir 6grenme algoritmasi uygulayarak
LeNet mimarisini 6nermislerdir [54]. Sekil 2.7.’de genel mimarisi ve Tablo 2.1.’de
katman gorevleri verilen LeNet mimarisi, yedi katmandan olugmaktadir. Siniflandirma
yapmak i¢in doniisiimlii olarak iKi evrisim ve iKi havuzlama katmani ardindan iki tam

bagl katman ile bir ¢ikti katmanindan olusmaktadir.
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Sekil 2.7. LeNet mimarisi genel yapist
Tablo 2.1. LeNet mimarisi katmanlar1 ve katman 6zellikleri
Katmanlar Ozellik Boyut  Cekirdek Adim  Aktivasyon
Haritasi Boyutu Fonksiyonu
Katman Katman Ad1 1 32x 32 - - -
1 Convolution 6 28 x28 5x5 1 tanh
2 Ortalama Havuzlama 6 14x 14 2x2 2 tanh
3 Convolution 16 10x 10 5x5 1 tanh
4 Ortalama Havuzlama 16 5x5 2x2 2 tanh
5 Convolution 120 1x1 5x5 1 tanh
6 FC - 84 - - tanh
Cikt1 FC - 10 - - Softmax

Tasarlanan bu ag modeli goriintii izerindeki rakamlarin tahmin edilmesi i¢cin MNIST

veriseti ile egitilmis ve kullanilan bu CNN aginin 6nceki tiim tekniklerden daha iyi

performans gosterdigi belirtilmistir [54,55].

2.4.2. AlexNet mimarisi

2012’de LeNet’e kiyasla daha derin ve daha genis bir CNN modeli olan AlexNet [56]

tanitilmistir. AlexNet, onceki mimarilere gore gorsel tanima ve siiflandirmada hata

oranin1 %15’lere kadar diisiirerek biiyiik bir basar1 gdstermistir. Iki adet Nvidia GTX

580 GPU kullanilarak 1.2M goriintiiye sahip ImageNet veriseti ile egitildi ve geligmis

bir performans elde etti. Karmasik nesneleri 6grenmek i¢in biiyiik bir sinir ag

yapisinda tasarlanan AlexNet’in genel mimarisi Sekil 2.8.’de gosterilmistir.
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Max Havuzlama

Conv2
Convl Max Havuzlama
max max
Eoo! Eool
1 x 11 3x3 5x5 3x3
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13x13x384 13x13x 384 13X 13 X 256 HX6X256 9216 4006 L0096

Sekil 2.8. Alexnet mimarisi siniflandirma adimlari [57]

Bununla birlikte, katmanlarin yapmis olduklar1 islevler Tablo 2.2.’de verilmistir.
Mimari bes evrisimli ve ii¢ tam bagli katman olmak {izere toplam 8 katmandan olusur.
Tam bagli son katmanin ¢iktisinda softmax fonksiyonu ile 1000 sinif etiketi arasindan
tahmin yapilmaktadir. Birbirinden farkli boyut ve ¢ekirdeklere sahip her katmanin
¢ikisinda aktivasyon fonksiyonu bulunur ve ilk iki katman ile besinci katmandan sonra
boyut indirgemesi amaciyla havuzlama islemi uygulanmaktadir [56]. Agin ilk
evrisimli katmani 6ncelikle 224 x 244 x 3 boyutundaki giris goriintiistinii 11 x 11 x 3
boyutundaki 96 ¢ekirdek ile filtreler. ikinci evrisimli katmanda, 5 x 5 x 48 boyutundaki
256 ¢ekirdek ile ilk evrisimli katmanin ¢iktisi filtreler.

Tablo 2.2. AlexNet mimarisi katmanlar1 ve katman ozellikleri

Katmanlar Ozellik Boyut Cekirdek Adim  Aktivasyon
Haritasi Boyutu Fonksiyonu
Katman Katman Adi 1 227x227x3 - - -
1 Convolution 96 55x55x96 11x 11 4 RelLU
Max Havuzlama 96 27x27x96 3x3 2 RelLU
2 Convolution 256 27 x27x256 5x5 1 RelLU
Max Havuzlama 256 13x13x256 3x3 2 ReLU
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Tablo 2.2. (Devami)

Katmanlar Ozellik Boyut Cekirdek Adim  Aktivasyon
Haritast Boyutu Fonksiyonu

Convolution 384 13x 13 x384 3x3 1 ReLU

4 Convolution 384 13x 13 x384 3x3 1 ReLU

5 Convolution 256 13x13x256 3x3 | ReLU

Max Havuzlama 256 6x6x256 3x3 2 ReLU

6 FC - 9216 - - ReLU

7 FC - 4096 - - ReLU

8 FC - 4096 ReLU

Cikti FC - 1000 - - Softmax

Uciincii evrisimli katman, ikinci evrisimli katmanm ciktilarma bagh 3 x 3 x 256
boyutunda 384 cekirdege sahiptir. Dordiincii evrisimli katman, 3x3x192 boyutunda
384 ¢ekirdege ve besinci evrisimli katman ise 3x3x192 boyutunda 256 cekirdege
sahiptir. Bahsedilen {i¢, dort ve besinci evrisim katmaninda, araya giren herhangi bir
havuzlama veya normallestirme katmani olmaksizin ardarda birbirlerine baglidirlar.

Son olarak tam bagli katmanlarin her birinde 4096 néron bulunmaktadir (Sekil 2.9.).

11\

\ / /LN
55 / 208 \( 2048 \dense

\ 1/><\\ , J,-/ \\ I\\'\

dense’| |dense

1000

128 Max
Max 128 Max pooling
pooling pooling

204¢ 2048

Sekil 2.9. AlexNet genel yapist [56]

AlexNet sinir ag1 mimarisi 60M parametre ile verisetinde 1000 farkli etiket sinifina
sahiptir. Cift GPU ve LeNet’e gore iyilestirilmis bir mimari olmasina ragmen,
parametrenin bu denli fazla olmasi nedeniyle yazarlar mimarinin asir1 uyum
problemiyle karsilastigini ve bu sebeple Ogrenme yetersizligine ugradim
belirtmislerdir. Bu sorunlarla miicadele edebilmek i¢in iki ana yoldan bahsetmislerdir.
[lki veri sayisimi genisletme, digeri ise dropout yontemi denilen gizli ndronlarin

ciktisini %50 olasilikla sifirlamay1 igermektedir.
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2.4.3. VGGNET

2014’e gelindiginde, Simonyan ve Zisserman tarafindan goriintii tanima i¢in derin bir
evrigimli sinir ag1 olan VGGNet tanitilmistir [58]. 11 ila 19 katman arasinda alt1 ag
modeline sahip olan mimarinin 16 ve 19 agirlikli modeli siniflandirma ve lokasyon
igin en iyi sonucu vermistir. Sekil 2.10.’da genel yapisi Tablo 2.3.’de katman
Ozellikleri verilen mimari 3x3’liikk kernel boyutuna sahip 5 evrisim katmanindan
olusmaktadir. Goriintii her evrisim katmanindan sonra havuz katmani 2x2
boyutlarinda olan max-havuzlama katmanindan gegirilir. En sonuncu max-havuzlama
katmanindan sonra ise goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in {i¢ tam bagli katmandan
daha gegcirilir. Bununla birlikte agin son katmani siniflandirma ve normallestirme i¢in

Softmax katmanini igermektedir [59].

wary. Bock 4
12 Quibu Fiers
12 Ou
— "
Input % - « - - [ H i - } - " Predictons
g x Pookng
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i ]

Sekil 2.10. VGGNet mimarisi genel yapisi

Onceki CNN modelleriyle karsilastirildiginda VGGNet’in en belirgin iyilestirmesi ise
su sekilde sayilabilir;

- Evrisim ¢ekirdeginin ve havuz ¢ekirdeginin boyutunu azaltmak,
- Evrisim katmanlarinin sayisini ve derinligi arttirmak,
- Hizi1 arttirmak i¢in parametre sayisini azaltmak,

- Parametreleri baslatmak i¢in dnceden egitilmis verileri kullanmaktir.
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Katmanlar Map Boyut Kernel Stride  Aktivasyon
Boyutu Fonksiyonu
Katmanlar Katman Adi 1 224 x224x 3 - - -
1 2 x Convolution 64 224 x 224 x 64 3x3 1 ReLU
Max Havuzlama 64 112x 112 x 64 3x3 2 ReLU
3 2 x Convolution 128 112x 112 x 128 3x3 1 ReLU
Max Havuzlama 128 56 x 56 x 128 3x3 2 ReLU
5 2 x Convolution 256 56 x 56 x 256 3x3 1 ReLU
Max Havuzlama 256 28 x 28 x 256 3x3 2 ReLU
7 3 x Convolution 512 28 x28 x 512 3x3 1 ReLU
Max Havuzlama 512 14x 14x 512 3x3 2 ReLU
10 3 x Convolution 512 14x 14x 512 3x3 1 ReLU
Max Havuzlama 512 7x7x512 3x3 2 ReLU
13 FC - 25088 - - ReLU
14 FC - 4096 - - ReLU
15 FC - 4096 - - ReLU
Cikis FC 1000 - - Softmax

VGGNet modelinde tiim proseslerde 5x5 veya 7x7 gibi biiylik evrisim ¢ekirdekleri

kullanmak yerine 3x3’lilkk kiiclik evrisim c¢ekirdekleri kullanilmistir. Agin test

asamasinda ¢ok sayida kiigiik evrisim g¢ekirdegini ard arda kullanmanin performans

artisina biiyiik katkida bulundugu belirtilmistir. Bunun nedeni ise goriintiiden daha

fazla ayrint1 yakalayabilmektir.

VGGNet’in farkl derinliklerindeki alt modellerinde ag derinligi arttik¢a performansta

tyilesme goriilmiistiir. Agik bir sekilde 19 katmanlit VGGNet modeli goriintiiyii 11

katmanli olandan daha iyi tanimustir. Ornegin, VGG16 haftalarca NVIDIA Titan Black

GPU kullanarak egitilmistir. Model, 1000 sinifa ait olan 14M’dan fazla goriintiiye

sahip ImageNet verisetinde ilk 5 testi % 92,7 dogruluga ulagmistir (Tablo 2.4.).

Tablo 2.4. VGG-16 mimarisinin hassasiyet dereceleri [58]

VOC-2007 VOC-2012 Caltech-101 Caltech-256

Model (Ortalama (Ortalama (Ortalama (Ortalama

Hassasiyet) Hassasiyet) Hassasiyet) Hassasiyet)
VGG -16 katmanl 89,3 89,0 91.8+1,0 85.0+0,2
VGG -19 katmanli 89,3 89,0 92.3+0,5 85.1+£0,3
Model Comb. 89,7 89,3 92.7+0,5 86.2+0,3
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2.4.4. GoogLeNet

2014°de gelistirilen bir diger ag modeli ise ImageNet yarismasinda birinciligi kazanan
GoogLeNet’dir. Mimari giris goriintisiini farkli filtreler ile filtreleyip daha sonra
agirliklarla birlestirerek bir sonraki katmana aktarmaktadir. Evrigim, havuzlama ve
diger katmanlarla beraber toplamda 22 katmana sahiptir (Sekil 2.11.). Agin en biiyiik
avantaji daha derin aglar icin hesaplama maliyeti olan toplam parametre sayisini

azaltmasidir. Bununla beraber ayni derinlik seviyesinde farkli filtreler kullanilmasi da

goriintiilerden daha kaliteli 6znitelik ¢ikarilmasina katki saglamaktadir [60].

Sekil 2.11. GoogLeNet genel yapisi

2.5. Derin Ogrenme Tabanh Nesne Algilama Modelleri

Nesne algilama bir goriintiideki nesneleri bulma ve siniflandirma islemidir. Dogruluk
orani ve hiz agisindan gelistirilen pek ¢ok algoritma ve model mevcuttur. Genel olarak,

nesne algilama igin yapilan yaklasim agisindan iki gruba ayirilabilir (Sekil 2.12.).

Nesne Algilayicilar

(Derin Ogrenme Tabanl)
TEK - ASAMALI
ALGILAYICILAR
. Tek Seferde
Bélge Tabanli Daha Hizli Goklu Kutu RetinaNet
CNN (R-CNN) | Bélgesel CNN Algilayici
(Faster RCNN) (S5D)
S SqueezeNet
ézeh'jk Piramidi Hizl Béigesel Sadece Bir Kez
Agi (FPN) CNN Bak
(Fast RCNN) (YoLO)

Sekil 2.12. Nesne algilama yaklagimlarinin yontem agisindan siniflandirilmasi
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2.5.1. iki asamali algilayicilar

Siniflandirma islemi i¢in bu algilayicilarda, ilk olarak secici arama kullanilarak
yonetilebilir sayida sinirlayict kutu nesne bolgesi aday1 tanimlanir. Ardindanbagimsiz

olarak her bolgeden CNN 6znitelikleri ¢ikarilarak siniflandirma yapilmaktadir.

2.5.1.1. R-CNN

Girshick vd. tarafindan Bolge Tabanlt Evrisimli Sinir Aglari (R-CNN) yaklasimi iki
asamadan olugmaktadir. Sekil 2.13.’te gosterilen R-CNN mimarisi, girdi goriintiisiinii
alarak her sinirlayict kutunun bir nesneyi ve 0 nesnenin kategorisini (6rnegin arag,
bisiklet veya insan) igerdigi smirlayici kutuyu lreterek nesneyi ¢ikti olarak tahmin
etmesiyle gergeklesmektedir. Daha sonra yakin zamanlarda R-CNN ailesi, diger

bilgisayarla gérme gorevlerini gergeklestirmek igin genisletilmistir [61-63].

Warped region aeroplane? no.
person? yes.
tvmonitor? no.

1. Input images 2. Extract region 3. Compute CNN features 4. Classify regions

proposals (~2Kk)

Sekil 2.13. R-CNN mimarisi siniflandirma agsamalari

2.5.1.2. Fast R-CNN

Fast R-CNN nesne algilama yontemi [64] Girshick tarafindan uygulanmig ve SPPNet
[65] ile R-CNN'nin gelistirilmis hali olarak goriilmektedir. Hem tespit edici hem de
siirlayict kutu regresyonunun ayni anda egitilmesine izin veren bu model VOC-2007
verisetinde yapilan testlerde dogruluk oranini %58’den (R-CNN) %70’lere (Fast R-
CNN) kadar yiikseltmigtir. R-CNN ve SPPNet'in tiim avantajlar1 Fast R-CNN ile
basarili bir sekilde birlestirilmistir ancak yine de algilama hizi simirh kalmistir. Bu

dezavantajlar Faster R-CNN[66] ile ortadan kaldirilmistir.
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2.5.1.3. Faster R-CNN

R-CNN ve Fast R-CNN, bolge onerilerini bulmak i¢in Secici Arama Algoritmasi
(SAA) kullanmakta ve bu algoritma ag performansini etkileyen yavas ve zaman alici
bir siire¢ oldugu goziikmektedir. Bu nedenle, SAA’ y1 ortadan kaldiran ve agin bolge
Onerilerini 6grenmesi icin Bolge Teklif Ag1 (RPN) yontemi kullanan Faster R-CNN
[66] algoritmasi gelistirilmistir. Fast R-CNN’e benzer sekilde goriintii, bir evrisimsel

Ozellik haritas1 saglayan evrisimli aga girdi olarak verilir (Sekil 2.14.).

classifier

proposals
’ 2 scores | ’ 4k coordinates \ 4mm  kanchor boxes
cls layer\ ’ reg layer .

Region Proposal Network —
”aature maps 256-d .
t intermediate layer

conv layers | .
y I sliding window —

—7 77

conv feature map

Sekil 2.14. Faster R-CNN modelinin ¢aligma prensibi [66]

Ardindan Faster R-CNN bolge Onerisi i¢in ayri1 bir sinir ag1 yapist olusturarak
bolge onerileri yapmaktadir. Bundan sonraki agin geri kalan kisimlari1 Fast R-CNN ile
benzerlik gdstermektedir. Son asamada ise siniflandirma yapilarak ag yapisi tespit

islemini tamamlamaktadir.
2.5.2. Tek asamal algilayicilar
Tek asamali algilayicilar, giris goriintlisiiniin sinir agindan tek bir ge¢is ile tahmin

edildigi yaklagimdir (SSD ve YOLO gibi). Bu yaklasimda tespit islemi ilk yaklagima
gore ¢cok daha hizli, ger¢cek-zamanli islemlerde basarili bir sekilde gergeklesmektedir.
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2.5.2.1.SSD

Liu vd. Tek-Seferde Coklu Kutu Algilayict (Single-Shot Detector, SSD) mimarisini
onerdiler [67]. SSD, derin 6grenme algoritmalari igerisinde ger¢ek zamanli nesne
algilamak i¢in tasarlanmistir. R-CNN ’de oldugu gibi bolge onerisi olusturmak ve bu
Onerilerin herbirinin nesnesini algilamak i¢in agdan iki defa gecis yapmak yerine, bir

goriintiideki birden fazla nesneyi algilamak igin tek gecis kullanir (Sekil 2.15.).

Extra Feature Layers
VGG-16 , A

through Convs_3 layer Classifier - Conv. 33x(4x(Classas+d))

\\ \\ Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))
\ 5 -
\I———'——— ————\I

19 18

<
N

74.3mAP
59FPS

SsD

Image

K
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
S

\
a
& el W d Cany10_2 Canv11.2

N -
NN 512 1 1024 E 512 256. 256
Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Comv: 1x1x256  Conwv: 1x1x128  Conv: 1x1x128  Conw: 1xixi28
Conv: 3x3x512-52 Conv: 3x3x256-82 Conv: 3x3x256-51 Conv: 3325651

| |
| |
| |
| |
| | pie
: Canvd_3 : Coné Com? 10 § Conv: 3x3x(4x(Classes+4))
| |
| |
| |
| I
ol |

(FC8) [FCT)
300
\ .
5
3 .

)

| Detections:8732 per Class ]
7
| Non-Maximum Suppression

Sekil 2.15. SSD mimarisi genel yapist [67]

SSD’nin algilama dogrulugunu o6zellikle de kiigiik nesneleri algilamada gelistirmek
icin ¢oklu referans ve c¢ok ¢oziiniirliiklii algilama teknikleri de ayrica tanitilmastir.
Bununla birlikte SSD, Fast R-CNN'nin ger¢cek zamanli hiz algilama dogrulugunu
tyilestirmek i¢in Bolge Teklif Agi’n1 (RPN) ortadan kaldirmistir.

2.5.2.2. YOLO

YOLO nesne algilama islemi icin CNN kullanan hizli ve bagsarim orani yiiksek bir
algoritmadir. Gergek zamanl tespit gerektiren islemlerde siklikla kullanilmaktadir.
Yontem olarak tespit islemini 6nceki algoritmalardan farkl kilarak regresyona dayali
bir yaklasimla yapmaktadir [68]. R-CNN vd. geleneksel nesne tespit modellerinde
goriintii igerisindeki nesneleri konumlandirmak igin bolgeler kullanilirken [62,64],
YOLO’da ise bu konumlandirma giris gorlintlisiiniin tek bir CNN agindan

gecirilmesiyle saglanmaktadir. Daha sonrasinda goriintii bolgelere ayirilarak herbir
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bolge icin sinirlayict kutu ve sinif olasiliklari tahmini yapilir. Bunun sonucunda

Sekil 2.16.da gosterildigi gibi tespit ve smiflandirma islemi tamamlanir.

Conv
Katmani

SxS lzgara Hiicreleri

- Tam bagh Katman
Ozellik Haritasi
Cikarimi

BB Regresyon
+
Giiven Puani

Girig Resmi

Sinif Olasiligi

Haritasi
Tahminler

60 Hiz Sinint
100 Hiz Siniri
120 Hiz Sinini

Son Siniflandirma
(Tespit Asamasi)

Sekil 2.16. YOLO’nun nesne tespitine yonelik ¢alisma prensibi

Algoritmanin ag modelinde herbir sinirlayict kutu ayni anda tahmin edilerek giris
goriintlisiinden tespit amaglanmaktadir. Sistem bu islemi yaparken oncelikle giris
goriintlisiinii S % S’ lik 1zgaralara bélmektedir. Bu bolmenin sonucunda bir nesnenin
merkezi bir 1zgara hiicresinde iSe o nesneyi tespit etmekten artik o 1zgara hiicresi

sorumlu olacaktir. Sekil 2.17.’de YOLO’nun tespit etme islemi gosterilmistir.

SxS lzgara Hiicreye Boliinmiis

Tespit Edilen Sonuglar
Girig Resmi

(|
Sinif ihtimali haritasi

Sekil 2.17. YOLO’nun girdi goriintiisii i¢in gliven skoru ve smif olasiliklarini tahmin adimlari
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Daha sonrasinda herbir 1zgara hiicresi, B sinirlayict kutulart ve bu kutular i¢in giiven
puanlarii tahmin eder. Bu giiven puanlar1 (confidence score), modelin kutunun bir
nesne i¢erdiginden ne kadar emin oldugunu ve ayrica kutunun ne kadar dogru tahmin
edildigini yansitmaktadir. Su halde eger bir hiicrede nesne yoksa giiven skoru sifir
olmaktadir. Bunun disindaki durumlarda ise giiven skorunun 6ngoriilen kutu ile temel
gercek (ground truth) arasindaki birlesim tizerinden kesisme (IoU) ile esit olmasini

istenilir. Giiven skorunun hesaplanma yontemi (Denklem 2.1) ‘de verildigi gibidir.

Given Skoru = Pr (Nesne) * [0ULU! (2.1)

Sinirlayict kutularin herbirisi bes parametreyi tahmin etmekten sorumludur. Bunlar
goriintli koordinat1 (x,y), ebat (w,h) ve giiven skorudur. Koordinatlardan x ve y 1zgara
hiicresinin sinirlarina gore kutunun merkezini temsil ederken; w ve h ise genislik ve
yiiksekliktir. Son olarak giliven skoru ise tahmin edilen kutu ile temel ger¢ek kutusu
(ground truth box) arasindaki birlesim tizerinden kesismeyi (IoU) temsil etmektedir.
Her grid hiicresi ayrica C kosullu sinif olasiliklarini, “Pr (Classi | Object)” tahmin
etmektedir. Bu olasiliklar, bir nesne i¢eren 1zgara hiicresi i¢in (Denklem 2.2) *deki gibi

hesaplanir.

Pr(Class; | Object) * Pr(Object) » 10U (2.2)

= Pr(Class;) * 10U}

Kutularin sayisindan bagimsiz olarak, 1zgara hiicresi basina yalnizca bir smif
olasiliklar1 kiimesi tahmin edilmektedir. Test zamaninda da kosullu sinif olasiliklari
ve kutu giiven skoru tahminleri her kutu i¢in sinifa 6zgili giiven puanlari verilerek
hesaplanir. Bu skorlar hem o sinifin kutuda goériinme olasiligini hem de tahmin edilen
kutunun nesneye ne kadar iyi uydugunu tutmaktadir. Ag tasarimi olarak YOLO
sirastyla 24 evrisimli katman ve 2 tam bagl katmandan olugmaktadir. Evrisimli
katmanlar goriintiiden 6zellik ¢ikarirken, tam baglh katmanlar ise ¢ikt1 olasiliklar1 ve
koordinatlar1 tahmin etmektedir. Mimarinin tam yapis1 Sekil 2.18.’de verildigi gibidir.
Bununla birlikte katman sayisi azaltilarak hizin arttirilmasi i¢in Fast-YOLO modeli de

gelistirilmistir.
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Bu versiyonda evrisim ve filtre sayis1 azaltilarak (9 evrisim katmani) ag1 yapisi
tasarlanmistir. Agin boyutu disinda, tiim egitim ve test parametreleri YOLO ve Fast-

YOLO i¢in aynidir.

NS = Y -

\ ’::ﬁ = X[IX @

w2 258 LIF] W24 [T =0 4098

Come. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Loyers Conn. Lloyer Conn. Loyer
TuTutds2 IxIx192 1x1x128 1111256} 1x1x512 } w3 JxIxl02d
Maxpool Layer  Maxpool Layer 33256 3x3x512 Ix3x1024 I3x1024
Fiviss 2xd52 Ixlx256 1x1x512 Ix3x1024
Ix3Ix512 Iudx1024 AxIxl024-52
Maxpool Loysr  Maxpool Layer
2x252 25252

Sekil 2.18. Nesne tespitinden sorumlu YOLO katmanli mimarisi [68]
2.6. Yolo I¢in Kayip Fonksiyonu

YOLO algoritmasi 1zgara hiicresi basina birden ¢ok simirlayict kutuyu dngérmektedir.
Ancak egitim sirasinda her nesneden yalnizca bir smirlayict kutu tahmincisinin
sorumlu olmasi istenir. Bu yiizden gercek dogruluga en yakin loU'ya sahip, bir nesneyi
tahmin etmekten sorumlu olacak bir tahminci atanmaktadir. Bu islem sinirlayict kutu
tahmin edicileri arasinda en dogrusunu bulmak i¢in yapilmaktadir. Her tahmin edici
belirli boyutlari, en-boy oranlarini ve siniflar1 tahmin etmeye ¢alisir. (Denklem 2.3)’de

verilen ¢oklu kayip fonksiyonu egitim sirasinda YOLO i¢in optimize edilmektedir.

o e SR P[0 9] e

B 3[

£33 (C—C.) + houy $3) i(C, G, )

i=0j=0 i=0j=0

FEIPS (- RO

ce classes
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2.7. YOLO v5 Nesne Tespit Mimarisi

YOLO v4’iin yayinlanmasindan kisa bir siire sonra Glenn ve ekibi tarafindan
mimarinin yeni stirimii olan YOLO v5 yaymlanmistir. Mimarinin 6nceki siiriimlerine
gore islem siiresini onemli dl¢iide diigiirmesiyle birlikte YOLO V5, Pytorch'ta yeni bir
egitim ortami altinda derlenerek egitim siirecini Darknet'ten daha kolay bir hale
getirmistir [69,70]. Bu ag modelinin algilama dogrulugu ve hizi dnceki siiriimlere
kiyasla oldukg¢a yiiksektir. Buna ek olarak, YOLO v5’in ag modelinin agirlik
dosyasinin boyutlar1 da dnceki siiriim olan YOLO v4'ten yaklasik %90 oranla daha
kiigtktiir [71].

Biitiin bu avantajlar YOLO v5 modelinin gercek zamanli tespit uygulamalari igin
gomilii cihazlar lizerinde c¢alismasi i¢in uygun oldugunu gostermektedir [71,72].
YOLO v5 mimarisi boyut ve model parametrelerinin miktarina gore artan dort alt
mimariyi igermektedir. Bunlar; YOLO v5s, YOLO v5m, YOLO v5I ve YOLO v5x
mimarileridir. Bu mimariler sinir agmin belirli bir yerindeki 6zellik ¢ikarma
modillerinin ve evrisim ¢ekirdek miktarlarinin farkli olmasiyla birbirinden ayrilirlar.

Model boyutlar1 ve parametre sayisida sirayla artmaktadir.

> > B B

Small Medium Large XLarge
YOLOv5s YOLOv5Sm YOLOvSI YOLOvV5x
14 MB__,, 41 MB_, 90 MB_,,, 168 MB__, .
22ms,, ., 29ms o 3.8ms,, 6.0ms,,,
36.8 MAP__ ., 44.5 mAP__ . 48.1 mAP__ 50.1 mAP__

Sekil 2.19. YOLO v5 mimarisinin alt mimarileri [71].

Bu tez kapsaminda gelistirilen siiriicli asistan sistemi uygulamalar1 gémiilii platform
tizerinde gercek zamanli olarak ¢alisacagindan ve sistemin minimum kaynak kullanimi
ile maksimum performansa ulagmasi istendiginden agin egitimi YOLO v5s [71] ile
gerceklestirilmistir. Genel yapis1 Sekil 2.20.’de verilen YOLO v5 ag mimarisi omurga,

boyun ve bas kismi olmak {izere ii¢ boliimden olugsmaktadir.
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Sekil 2.20. YOLO v5 mimarisinin genel yapist

Omurga kisminda CSPDarknet [73], boyun kisminda PANet [74] ve bas kisminda ise
YOLO katmani kullanilmaktadir. Ozetle, veriler 6zellik ¢ikarimi icin ilk olarak
CSPDarknet’den gecirilerek 6zellik birlestirme i¢in PANet'e verilir. Bunun sonucunda

da YOLO katmani sinif, skor, konum ve boyut bilgisi gibi ¢iktilar1 vermektedir.
2.7.1. Omurga kismm

YOLO v4’te omurga olarak kullanilan CSPNet ayn1 sekilde YOLO vS5'te de bazi
katmanlarda giincelleme yapilarak kullanilmistir [75]. CSPNet modiild, biiyiik 6l¢ekli
omurgalarda tekrarlanan gradyan problemlerini ¢ézer ve gradyan degisikliklerini
0zellik haritasina entegre ederek model parametrelerini azaltir. Bu islem ¢ikarim hizini
ve dogrulugu arttirmakla beraber model boyutunu da azaltir [76]. CSPNet modelleri
DenseNet'e dayanmaktadir. DenseNet [77], CNN ag katmanlarini birbirine baglamak
i¢in tasarlanmustir. Sekil 2.21.’de goriilebilecegi gibi her katman 6nceki katmanlarin
timiinden ek girdiler alir ve kendi 6zellik haritalarin1 sonraki tiim katmanlara iletir
[77]. (Denklem 2.4)’te verildigi gibi DenseNet, herbiri dogrusal olmayan Hi
doniistimiinii uygulayan L katmanlarimi igerir ve nihayetinde L’ninci katman girdi
olarak Xo,X1,X2,...., XL olmak lizere tiim onceki katmanlarin 6zellik haritalarini alir ki

bu islem 6zellik haritalarin1 agin iyi bir sekilde 6ziimsemesini saglamaktadir.

Xi =HL[(XL-1,XL-2, XL-3, ..., X0)] (2.4)
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Sekil 2.21. Biiyiime hiz1 k=4 olan 5 katmanli bir DenseNet blogu [77].

2.7.2. Boyun kism

YOLO v5 boyun kisminda bilgi akigini arttirmak amaciyla PANet’i kullanmaktadir.
PANet diisiik seviyeli 6zelliklerin yayilmasini iyilestiren, asagidan-yukariya yayilan
FPNet[78] yapisim1 benimsemektedir. Ozellik 1zgarasini ve tiim &zellik seviyelerini
birbirine baglayan 6zellik havuzu her bir 6zellik seviyesindeki yararl verilerin alt aga
yayilmasini saglamak i¢in kullanilr. PANet nesnenin konum dogrulugunu arttirabilen
alt katmanlarda dogru yerellestirme sinyallerinin kullanimini iyilestirmektedir [74].

PANet, YOLOVS5’te 6zellik seviyelerini korumak i¢in kullanilmaktadir.
2.7.3. Bas kisnm

YOLO v5'in bag kismi olan YOLO katmani ¢ok 6lgekli tahmin elde etmek i¢in 3 farkli
boyutta (18 x 18, 36 x 36, 72 x 72) 6zellik haritas1 olusturur ve modelin kiigiik, orta
ve biiyiik nesnelerin tahmin edilmesi i¢in kullanilan kisimdir. Bas kism1 olan YOLO
katmaninda veriler 6zellik ¢ikarimi i¢in 6nce CSP Darknet'e girer ve sonrasinda 6zellik
birlestirme i¢in PANet ile beslenir. Son olarak, YOLO katmani algilama sonuglarini

(sin1f, puan, konum, boyut) vermektedir [80].



BOLUM 3. SURUCU ASISTAN SISTEMi UYGULAMALARININ
GELISTIRILMESI

Tezin bu boliimiinde arag igi ve arag dis1 uygulamalara sahip ADAS sisteminin nesne
ve davraniglart tespit edebilmesi i¢in olusturulan modellerin gelisim asamalari
sunulmaktadir. Derin 6grenme uygulamalar1 yiiksek hesaplama giicii ve islem hizina
ihtiyag duymaktadir. Ogrenmenin saglanabilmesi igin gizli katman sayismin fazla
olmast ve agirliklarin siirekli gilincellenerek parametrelerin ayarlanmasi gereklidir.
Google Colab, sunmus oldugu GPU ve TPU birimleri ile donanim ve kurulum
gerektirmeden online ortamda uygulamalar gelistirme imkan1 saglamaktadir.
Caligmada Colab Tesla P100 grafik islemcisi kullanilarak her iki uygulama icin de
modeller gelistirilmistir. Sekil 3.1.’de verilen gelistirme asamalar1 bu béliimde detayli

olarak agiklanmaktadir.

Verileri

Basla Al

Verileri

i : E T |
| i E e
| (-4 | |
: .2‘ 1
i B Test !

P E ® Performansi ||

________________________________________________

Egitim l_slemie_rl

Egitim .
Performansi

Sekil 3.1. ADAS uygulamalari i¢cin model gelistirme asamalar1
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Google Colab tarayici araciligiyla herhangi bir kurulum gerektirmeden makine

Ogrenmesi ve veri analizleri i¢in python kodu yazilip yiiriitiilmesine izin veren entegre

gelistirme ortamidir (IDE) [82]. GPU ve TPU birimlerinin belirli limitlerde

kullanimina izin vermektedir. Colab; Pytorch, Tensorflow, Keras ve OpenCV gibi pek
cok kiitiiphaneye dnceden yiiklenmis sekilde sahiptir. GPU (Tesla P100) ve TPU (TPU
v2) destegi sunmakla beraber, 25 GB RAM ve 150 GB depolama alanina kadar birimin

ticretsiz kullanimina imkan tanimaktadir [83,86]. Gelistirme ortaminda GPU kullanim

durumunu sorgulamak i¢in !nvidia-smi komutu kullanilmaktadir (Sekil 3.2.).

o !nvidia-smi

e +
NVIDIA-SMI 465.27 Driver Version: 460.32.03 CUDA Version: 11.2
------------------------------- $esncnssssssnssaenscnemfecerncrsssvssncwansew e
GPU Name Persistence-M| Bus-Id Disp.A | Volatile Uncorr. ECC
Fan Temp Perf Pur:Usage/Cap]| Memory-Usage | GPU-Util Compute M. |

| | MIG M. |
sEescsssssssssssssssssssesssses L L T e P L T |
® Tesla p1ee-... 0ff | ©000e00:00:04.8 OFf | ]
/A 33C pPe 2¢w / 300w | eMiB / 1613eMmiB | ex Default |
| ERR!

e e e e e +

e +
Processes:

GPU GI (I PID Type Process name GPU Memory
I0 ID Usage

Sekil 3.2. Colab’in bulut servisinde Tesla P100- PCIE GPU ile egitim

Onceki siiriimlerde oldugu gibi, YOLO v5 mimarisi Gleen ve ekibi tarafindan

GitHub'da olusturularak bir repoda [75] yayinlanmistir. YOLO v5 PyTorch gergevesi

tizerine kuruludur. Bununla beraber gelistirilecek olan mimari katman ekleme, katman

kaldirma, model optimizasyonu gibi problem tanimina bagli olarak yapilandirabilir.

Colab iizerinden YOLO v5 reposunun klonlanmasi Sekil 3.3.’te gosterilmistir.

ﬁ 'git clone https://github.com/ultralytics/yolovs # clone repo

%cd yolovs

%pip install -gr requirements.txt # install dependencies

import torch

from IPython.display import Image, clear_output # to display images

clear_output()

print(f"setup complete. Using torch {torch._ version_ }

({torch.cuda.get_device_properties(@).name if torch.cuda.is_available() el

Setup complete. Using torch 1.8.1+cul01 (Tesla P100- PCIE-16GB|

se

CPU')")

Sekil 3.3. YOLO v5 reposunun Github’dan klonlanmasi ve Colab’a yiiklenmesi
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Verisetleri Colab’a yiiklenmeden once Colab bir Google hizmeti oldugundan
yiiklemeler Google Drive hesabi iizerinden yapilmaktadir. Modeli egitmek ve daha
sonrasinda sonuglar1 kaydederek Drive'dan veri almak i¢in bu islemin yapilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle verisetlerinin YOLO formatina uygun olarak etiketlemeleri
yapildiktan sonra hazirlanan bu dosyalar Drive’daki YOLO v5 adli klasore taginmustir
(Bu ayirma islemleri ilerleyen safhalarda anlatilmistir). Daha sonrasinda Colab’dan

gerekli kodlarla veriler ¢ekilerek aktarim saglanmistir (Sekil 3.4.).

!zip -r /content/yolo.zip /content/yolovs
#Proje dosyalarini cekmek icin

from google.colab import files
files.download("/content/yolo.zip")

Sekil 3.4. Dosyalarin ¢ekilerek Drive’dan Colab’a aktarilmast

YOLO v5’in sundugu dort alt mimari i¢inden egitim i¢cin YOLO v5s se¢ilmistir. Sinirli
kaynak ve hesaplama i¢in kullanilmasi uygun olan YOLO v5s’in Sekil 3.5.°te
mimarisinin genel yapis1 kod bloklari ile verilmistir. PyTorch iizerine kurulu olan
YOLO v5 modeli, yaml dosyasi formatindaki bu dosyay1 okuyarak egitim dosyasini

verisetindeki verileri okuyarak agirliklandirir ve boylece modelin olusmasini saglar.

yolovssyaml X

1 # parameters 27 # YOLOVS head
2 nc: 83 # number of classes 28 head:
3 depth_multiple: .33 # model depth multiple 2q [[-1, 1, Conv, [512, 1, 111
poLp WU, [ 32e, L K
4 width_multiple: 2.52 # layer channel multiple 34 [-1, 1, nn.Upsample, [Mone, 2, ‘nearest']],
o ) 31 [c-1, &1, 1, Concat, [1]], # cat backbone P4
5 % anchars 3z [-1, 3, €3, [512, Falsell, # 13
7 anchors: 33
8 - [1e,13, 16,3@, 33,23] # P3/8 34 [-1, 1, Conv, [256, 1, 111,
.9 - [3I.anlJ 5%:"‘% 39,'_19]_ # P-‘-,-'.l-S_ 35 [-1, 1, nn.Upsample, [Mone, 2, ‘nearest']],
.-3 N [11e,%@, 156,198, 373,328] # F3/32 36 [[-1, 4], 1, Concat, [1]], # cat backbone P3
11 # YOLOvS backbone 37 [-1, 3, C3, [256, False]], # 17 (P3/8-small)
12 backbone: 38
13 # [from, number, module, args] 39 [-1, 1, Conw, [256, 3, 211,
.--? [[-1, 1, Focus, [54, f]]J ¥ 2'_“*"2 _ L] [[-1, 14], 1, Concat, [1]]1, # cat head P4
15 [-1, 1, Cenv, [128, 3, 211, # 1-P2/4 41 [-1, 3, €3, [512, Falsell, # 20 (P4/16-medium)
16 [-1, 3, €3, [128]1, a2
17 [-1, 1, Conv, [236, 3, 2]], # 3-P3/B a3 [-1, 1, Conw, [512, 3, 211,
.‘f -1, 9, €3, [25811. _ _ 44 [[-1, 18], 1, Concat, [1]], # cat head PS5
9 [-1, 1, Conv, [512, 3, 2]], # 5-P4/1s a5 [-1, 3, C3, [1@24, False]l, # 23 (P5/32-large)
28 [-1, 9, €3, [51211, a5
21 [-1, 1, Conv, [1@24, 3, 2]], # 7-P5/32 a7 [r17, 2o, 231, 1, Detect, [nc, anchors]l,
22 [-1, 1, SPP, [1l@24, [5, 9, 13111, a8 1 # Detect(P3, P4, PS)
23 [-1, 3, C3, [1824, False]], # 9 20 T
24 ]

Sekil 3.5. YOLO v5s mimarisi katmanlar1 kod bloklari
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3.2. Verisetlerinin Hazirlanmasi

Arag disindaki isaret ve nesneleri algilamak i¢in olusturulan model iki adet veriseti ile
egitilmistir. Bunlardan ilki global bir veriseti Alman Trafik Isareti Algilama [12]
(GTSRB) ve digeri ise ¢alismaya 6zgii toplanilmis gercek goriintiileri igeren veri
setimizdir. Verisetlerinden 6rnek goriintiiler, Almanya’da ¢ekilen GTSRB veriseti i¢in

Sekil 3.6.’da ve hazirlanilan 6zgiin veriseti i¢in ise Sekil 3.7.’de gosterilmistir.

Sekil 3.7. Arag disi tespit uygulamasi i¢in olusturulan lokal veriseti
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Arag¢ disindaki araba, insan, bisiklet ve 22 farkli trafik isaretini tespit etmek icin bir
araya getirilen verisetlerindeki (GTSRB ve lokal) herbir sinif farkli miktarlarda veriler
icermektedir. Egitim-test islemleri i¢in bu veriler dosyalara ayirilmistir. Sekil 3.8.’de

arag dis1 tespit i¢in toplanilan smiflarin ad ve verisetindeki dagilimlar1 gosterilmistir.

HUMAN ‘
= =
GIVE WAY
SPEED LIMIT 30 u(30)
BICYCLE BO

PEDESTRIAN CROSSING]

PRIORITY ROADNS

SPEED LIMIT so'
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ROAD NARROW S mmmmm—\

NO ENTRY I
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CONSTRUCTION I /A
PRIORITY AT NEXT INTERSECT[ON_A

GO LEFT G

SPEED LIMIT 20 @

A

SCHOOL CROSSING I ;N
GO STRAIGHT 4

0 50 100 150 200 250

Sekil 3.8. Trafik isareti ve nesne tespiti siniflarinin verisetindeki miktarlar1

Bununla birlikte siirlicii davraniglarini tespit i¢in gelistirilen uygulamanin veriseti ise
acik ve kapali goz, sigara igme ve telefon kullanma smiflar igin ¢esitli stiriicii

fotograflarini igermektedir. Bu verilerin miktarca dagilimi ise Sekil 3.9.’da verilmistir.

2500 Go6z (Acik)
Goz (Kapali)
- 2000 mGOZ (AGIK) 2400
% 1500 B GOZ (KAPALI) 2100
= Sigara B SIGARA 950
v 1000
> Telefon TELEFON 650
500 { f
0 - . -
Sinif isimleri

Sekil 3.9. Siiriicli davranis tespiti siniflarinin verisetindeki miktarlar
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Tez calismasinda ara¢ dist tespit i¢in olusturulan verisetinden sonra yapilan ikinci
uygulama olan, arag¢ i¢i davranig ve durumlart tespit islemi i¢in agin egitiminde
tamamen 0zgilin slirlici goriintiilerini iceren olusturdugumuz veriseti kullanilmistir.

Egitimde en iyi sonuglari elde edebilmek icin resimler farkl 151k ve konumlarda elde

edilmistir. Kullanilan bu verilerden 6rnek goriintiiler Sekil 3.10.” da gosterilmistir.

Sekil 3.10. Arag i¢i siiriicii davranislarini tespit i¢in kullanilan verisetinden 6rnek resimler

3.2.1. Verileri etiketleme siireci

Verisetlerindeki resimler etiketlenirken, makesense.ai [81] adli yazilim araci
kullanilmistir. Makesense.ai fotograflar1 etiketlemek icin kullanimi {icretsiz bir
cevrimici aragtir. Bu programda goriintiiler incelenerek nesneler sinirlayict kutular ile

secilerek etiketlenmistir. Etiketleme siirecine ait 6rnek resim Sekil 3.11.’de verilmistir.

Sekil 3.11. Arag dist ADAS uygulamasi igin insan, arag ve trafik isaretlerinin etiketlenmesi
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Calismanin performanst etiketlenecek olan bu goriintiilerle dogrudan iligkili

oldugundan, bu siirecte nesnelerin dogru sekilde secilmesi dnemlidir ( Sekil 3.12.).

Sekil 3.12. Arag dis1 ADAS uygulamast i¢in etiketleme iglemi

Aracg i¢i tespit islemine gelindiginde, siiriiclinlin ara¢ kullanirken gergeklestirmis
oldugu farkli davraniglar1 tespit etmek icin ¢alismada dort farkli sinif kullanilmistir.
Bunlar gozlerin agik ve kapali olma durumu, sigara ve telefon kullanimi tespitleridir.
Etiketleme islemine ait ornek goriintiler Sekil 3.13.°te gosterilmistir. Boylece

hazirlanacak olan model i¢in gerekli veriler egitim ve test i¢in hazir hale getirilmistir.

Sekil 3.13. Arag i¢i ADAS uygulamasi igin siiriicii durumlarinin etiketlenmesi
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3.2.2. Verilerin egitim ve test i¢cin ayirilmasi

Tanitilan verisetlerinin egitim ve test i¢in ayirilmasina bakildiginda, arag i¢i ve arag

dis1 uygulamalar igin;

Trafik isareti ve nesne tespiti verisetinde toplanilan 1850 gériintiiden;
- train.zip — 1350 goriintii egitim i¢in ayirildi.

- test.zip — 500 goriintii test i¢in segildi.

Arag i¢i uygulamalar icin toplanilan verisetinde 3500 goriintiiden;
- train.zip — 2800 goriintii egitim i¢in ayirildi.
- test.zip — 700 goriintii test igin segildi.

YOLO formatinda hazirlanilan bir resim i¢in sinirlayict kutularin nasil goriindiigii
Sekil 3.14.te gosterilmektedir. Verinin igerigi siniflandirilacak nesneyi tam
kapsayacak sekilde igeren sinirlayict kutularin koordinatlaridir ve simirlayici kutu
koordinatlar1 0-1 arasinda normalize edilmelidir. YOLO'daki smirlayict kutu verileri

[simif no, x_merkezi, y merkezi, genislik, yilikseklik] olarak formatlanmaktadir.

Sekil 3.14. Sinirlayict kutunun resim iizerinde gosterilmesi
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Bu formattaki dosya igerigi sinirlayici kutunun bilgilerini tutmaktadir. Verinin icerigi
siniflandirilacak nesneyi tam kapsayacak sekilde igeren sinirlayict kutularin
koordinatlaridir. Minimum nokta olan (Xmin, Ymin) ile merkez noktast (Xmerkez , Ymerkez)

(Denklem 3.1) ve (Denklem 3.2) ’deki gibi hesaplanmaktadir.

_ genislik 3.1
Xmerkez = Xmin 2 ( )
_ yukseklik 2
Ymerkez = Ymerkez + T (3 )

Bu denklemlerden de goriilebilecegi gibi Xmerkez V€ Vmerkez gOriintliniin x ve y
koordinatlarinin merkez noktaya olan uzakligin1 temsil etmektedir. Train.cvs
dosyasindaki egitim verileri okunur. Buradaki herbir satir, bir siirlayicit kutunun
verisini temsil etmektedir. Verilerin etiketlenme asamasinda gosterildigi gibi bir resim
birden fazla nesne igerebilir, bu nedenle bir goriintiide birden ¢ok sinirlayict kutu
bulunabilmektedir. Her bir veri siitunu sirasiyla benzersiz goriinti kimligine,
goriintliniin genisligine, yliksekligine, sinirlayict kutunun verilerine [xmin, ymin,
genislik, yiikseklik] karsilik gelmektedir. Sekil 3.15.’de gosterilen veri dosyasi, nesne

algilama ver1 kiimesindeki sinirlayici kutular i¢in kullanilan formattir.
<> ts_databb.txt X

© 0.600307 0.367647 0.223672 0.181661
12 ©.594542 0.179066 0.262873 0.178201
21 ©.343199 0.432526 0.055342 0.034602
23 0.260186 0.638408 0.147578 0.366782

Voo

Sinif No x_merkez y_merkez genislik yukseklik
( koordinat) ( koordinat)

B oW N =

Sekil 3.15. YOLO formatina gore hazirlanmis dosya igerigindeki alanlar

3.3. Yazihhm Ortaminin Konfigiirasyonu

YOLO formatina uygun etiketlenen veriseti ardindan yazilim ortaminin konfigiire

edilmesiyle Google Colab iizerinde egitilmistir. Verisetlerinin egitimi i¢in etiketlere
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0zel yaml dosyasi hazirlanarak Google Colab’a yliklenmistir. PyTorch iizerindeki
YOLO v5 modeli goriintiilere eriserek veri seti hakkinda 6zet bilgiler igeren bir yaml
dosyasi araciligiyla girdi olarak kullanir [84]. YOLO modelindeki data.yaml
dosyasinda belirlenmis alanlar yapisal olarak vardir. Bu dosyada train degiskeni,
egitim verileri i¢in; val degiskeni ise dogrulama verileri i¢in dizin yolunu ifade
etmektedir. Sinif sayisin1 nc adindaki degisken tutmaktadir ve en son degisken names
ise nesnelerin sirasiyla adiin tutuldugu degiskendir. Buradaki veriler Sekil 3.15.’te
gosterilen txt formatindaki YOLO verileriyle sinif numarasina gore esleserek names
degiskeni siniflarin ait oldugu indeks numarasina goére isimlerini belirlemektedir
(Sekil 3.16. ve Sekil 3.17.).

I' custom_datayam| e

1 # train-val data as

2 # 1) directory: path/images/,

3 # 2) file: path/images.txt, or

4 # 3) list:[pathl/images]

5

6 train: ../train_data/images/train/

7 val: ../train_data/images/val/

8

9 # number of classes
10 nc: 25
11
12 # class names
13 names: [ 'Speed Limit 20', 'Speed Limit 38', 'Speed Limit 50°',
14 'Speed Limit 1ee@', 'No Overtaking', 'Priority at Next
15 Intersection', 'Priority Road', 'Give Way', 'Stop’,
16 'No Entry', 'Danger','Bend', 'Uneven Road', 'Slippery Road',
17 'Road Narrows', 'Construction', 'School Crossing', 'Go Right",
18 'Go Left','Go Straight', 'Roundabout', 'Pedestrian Crossing',
19 'Car','Human', 'Bicycle']

Sekil 3.16. Arag dis1 nesne tespiti igin hazirlanan custom_data.yaml dosya igerigi

I' custom_datayaml @

# train-val data as

# 1) directory: path/images/,
# 2) file: path/images.txt, or
# 3) list:[pathl/images]

train: ../train_data/images/train/
val: ../train_data/images/val/

W 00~ o b owr R

# number of classes
nc: 4

R e
N R ®

# class names
13 names: [ 'open_eye', 'phone', 'cigaret', 'close_eye']

Sekil 3.17. Arag i¢i nesne tespiti i¢in hazirlanan custom_data.yaml dosya igerigi
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3.4. Verilerin Egitilerek Modellerin Olusturulmasi

Her iki model de 6nceden agirliklandirilmis YOLO v5s ile Sekil 3.18.’de gosterilen
komut satirinda goriildiigii gibi egitilerek daha sonra gomiilii platform ve bilgisayar

ortaminda test edilecek olan .pt uzantili modeller haline getirilmistir.

) !python train.py --img 640 --batch 16 --epochs 850 --data

custom _data.yaml --weights yolovSs.pt --nosave --cache

Sekil 3.18. Onceden agirliklandirilmis YOLO vS5s ile modelin egitilmesi

Model egitiminde kullanilan parametrelerden;
- img : Girig goriintiisiiniin boyutunun verildigi parametredir. Orijinal giris

goriintlisiinii sikigtirarak egitim siirecini hizlandirmay1 amaglar.

- batch : Binlerce goriintiiniin ayn1 anda sinir agina iletilmesi, modelin bir epoch’ta
ogrendigi agirlik sayisinin ¢ok artmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle, veri
kiimesi genellikle birden ¢ok n goriintii grubuna ve toplu batch’lere

bolunmektedir.

- epochs : Epoch sayisi 6grenme algoritmasinin tiim egitim veriseti boyunca gegis

yaptigi silireyi tanimlayan parametredir.

- data : Verisetinin icerigindeki smiflarin listesini igeren, yaml uzantili dosyanin

yolunu belirtmektedir.
- weights : Onceden egitilmis bir agirlik kullanmak egitim siiresini kisaltacaktir.
Eger bu kisim bos birakilirsa model egitim i¢in rastgele agirliklart otomatik

baslatmaktadir.

- cache : Goriintiileri 6nbellege alinmasi egitim hizini arttirmaktadir.
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Verisetinde arag disi tespit 850 epoch igin ortalama egitim siiresi yaklasik 7 saat
siirerken (Sekil 3.19.), bu durum ara¢ iginde 700 epoch i¢in yaklasik 8,5 saat
stirmiistiir. Egitim ve testlerin net bir sekilde analiz edilebilmesi i¢in Tensorboard

grafik eklentisi ¢alismada kullanilarak modellerin performanslari gorsellestirilmistir.

Epoch  gpu_mem box obj cls total labels img size
843/849 3.16G ©.01033 ©0.084299 ©0.001152 0.01579 43 640: 84/84 [00:25<00:00, 3.26it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 .5:.95: 100% 16/16 [00:04<00:00, .83it/s]
all 484 650 -762 0.716 0.595

Epoch  gpu_mem box obj cls total img_size
844/849 3.16G 0.01049 9.00426 0.001051 9.0158 27 640: 84/84 [00:25<00:00, 3.29it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 .5:.95: 100% 16/16 [00:04<00:00, .71it/s]
all 484 650 .762 9.673 0.716 9.596

Epoch  gpu_mem box obj cls total labels img_size
845/849 3.16G6 ©.01083 0.004374 ©.001301 0.01651 33 640: 84/84 [00:25<00:00, 3.29it/s]
Class Images Labels P mAP@.5 .5:.95: 100% 16/16 [00:04<00:00, .71it/s]

3
all 484 650 .761 0.673 0.716 08.596

Epoch  gpu_mem box obj cls total labels img_size
846/849 3.166 ©.01023 0.0084276 ©.001089 0.0156 29 640: 84/84 [00:25<00:80, 3.27it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 .5:.95: 100% 16/16 [00:04<00:00, .87it/s]
all 484 650 .757 0.717 0.596

Epoch  gpu_mem box obj cls total img_size
847/849 3.166G 9.01053 0.004386 0.001214 0.01613 30 640: 84/84 [00:25<00:00, 3.27it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 .5:.95: 100% 16/16 [00:04<00:00, .89it/s]
all 484 650 .758 0.675 0.717 0.596

Epoch  gpu_mem box obj cls total labels img size
848/849 3.166G 9.0108 0.00464 ©0.001281 0.01672 33 640: 84/84 [00:25¢00:00, 3.29it/s]
Class Images Labels 4 R mAP@.5 .5:.95: 100% 16/16 [00:04<00:00, .81it/s]
all 484 650 .758 0.675 8.717 8.596

gpu_mem box obj cls total labels img_size
3.16G6 ©.01975 0.004514 ©.001162 0.01642 29 6490: 100% 84/84 [00:25<00:00, 3.27it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 69% 11/16 [00:04<00:01, .eSit/le

Sekil 3.19. Epoch sayist = 850 igin devam eden egitim islemi

Sekil 3.20.’de 25 adet nesnenin belirtilen epoch sayist ile egitiminden sonraki

basarimlar1 verilmistir. Bunun sonucunda modeller test i¢in hazir hale getirilmistir.

Epoch  gpu_mem box obj cls total labels img_size
849/849 3.166G 0.01975 ©.004514 0.001162 0.01642 29 640: 100% 84/84 [00:25<00:00, 3.27it/s
Class Images Labels P mAP@.5 mAP@.5:.95: 108% 16/16 [00:05<00:00,
all 484 650 .757 595
Speed Limit 20 434 20 .656 654
Speed Limit 30 484 20 .672 526
Speed Limit 50 484 25 314
Speed Limit 100 484 22 701
No Overtaking 434 20 801
Priority at Next Intersection
Priority Road 484
Give Way 484
Stop 484
No Entry 484
Danger 484
Bend 484
Uneven Road 484
Slippery Road
Road Narrows 484
Construction 484
School Crossing 484
Go Right 484
Go Left 484
Go Straight 484
Roundabout 484
Pedestrian Crossing 484
Car 484
Human 484
Bicycle 484
850 epochs completed in 6.959 hours.

OO0

©
©

PP ODDDDODDDIODODDODDDD D
o w

PP ODDODOD

Optimizer stripped from runs/train/exp/weights/last.pt, 14.5MB

Sekil 3.20. last.pt adl1 model dosyasinin yaklasik 7 saat sonunda elde edilmesi
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3.5. Modellerin Egitim ve Test Sonuclarinin Performans Degerlendirmesi

Google Colab’da egitimleri tamamlanarak test edilen modeller TensorBoard ile
grafiklere dontstiiriilmiistiir. TensorBoard, makine 6grenimi deneyi ic¢in gereken
gorsellestirme ve aracglar1 saglayan aragtir. Kayip ve dogruluk gibi metrikleri izleme

ve model grafiklerini olusturmak i¢in oldukga popiiler bir sekilde kullanilmaktadir.
3.5.1. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Derin 0grenmede kullanilan algoritmalarinin  degerlendirilmesi ig¢in  ¢esitli

parametreler kullanilmaktadir. Bunlardan;

- Kesinlik (Precision): Dogru tahmin edilen pozitifler (TP) ile tiim pozitifler (TP ve
FP) arasindaki orandir (Denklem 3.3.). Agin tahmin dogrulugunun 6l¢iisiidiir.

Kesinlik = e 3.3
esinli = TP L FP (3:3)

- Hassasiyet (Recall) : Dogru tahmin edilen pozitiflerin) ne kadar dogru oldugunu

Olgen orandir. Denklem 3.4.’da verilen formiille hesaplanmaktadir.

TP
H jyet = ———— 3.4
assasiyet TP L FN (3.4)

- Ortalama Kesinlik (AP): Farkli giiven esikleri altinda bir modelin genel
performansini gostermektedir (Denklem 3.5). Denklemde verilen R, ve P, giiven
esigindeki kesinlik ve hassasiyeti ifade etmektedir. Her bir esikteki kesinliklerin

agirlikli ortalamasi olarak bir kesinlik-geri cagirma egrisini 6zetlemektedir.

AP = E(Rn — R,,) P, (3.9)

- Ortalama Kesinlik Ortalamasi (mAP): mAP birimi ise ortalama kesinligin
ortalamasini ifade etmektedir. Baz1 durumlarda her sinif i¢in hesaplanan AP’ nin

ortalamasiyken bazi durumlarda ise mAP ve AP ayni birimi ifade ederler.
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- Birlesim Uzerinden Kesisim (IoU): Algilanan nesnenin gercek nesneye ne kadar
benzedigini belirleyen bir birimdir (Sekil 2.23.). Tahmin edilen sinirlayici kutu ile

gergek sinirlayict kutunun birlesimi tizerindeki kesisimdir (Denklem 2.8.).

y B} Gergek
- ’b“‘" A sinirlayial kutu
ﬂ?&. ey \

_ lansl (2.8)
|AUB|

loU

Tahmin edilen
sinirlayici kutu

‘q‘-’.'

Sekil 3.21. Ongoériilen simirlayict kutu ile gercek smirlayicr kutu arasindaki iligki

Kesisim sonucunda elde edilen alanin dogruluk yiizdesi Sekil 2.22.’de gosterildigi
gibi yorumlanmaktadir. IoU’nun iki nesne arasindaki iligkisi yiiksek sekilde ortlisen
sinirlayict kutularin diisik sekilde Ortlisen sinirlayict kutulardan daha yiiksek

puanlanmasiyla hesaplanmaktadir.

loU: 0,3325 (Kétii) loU: 0,7621 (iyi) loU: 0,9305 (Cok iyi)

Sekil 3.22. Cesitli sinirlayict kutular igin Birlesimler Uzerinden Kesisimin (IoU) hesaplanmas:

3.5.2. Arac dis1 model icin performans analizleri

Arag dis1 tespit islemleri i¢cin modelin egitim basarisinin sonuglart 850 epoch i¢in 7
saat stirdiiriilerek ortalama kayip ve hata grafikleri hesaplanmistir. Kayip miktarlarinin
zamanla azalmasi agin basarist i¢in Oonem tasimaktadir. Sekil 3.23.’te kolayca

goriilecegi gibi her {i¢ parametre icin de (smiflandirma, kutu ve nesnellik kayiplari)
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epoch sayisina bagli olarak hata oran1 6nemli 6l¢iide diisiiriilmiistiir. Boylelikle agdan
beklenilen tahmini kayip orani yaklasik olarak 0,01 ila 0,005 ’in altina disiiriilerek ag

performansini test i¢in uygun hale getirmistir.

Kayip Miktan

Kayip Miktan

Epoc(h S)ay15| Epoch Sayisi
a

Kayip Miktan

A Epoch Sayisi

()

Sekil 3.23. Modelin egitim sonucu performansi (a) Smiflandirma dogrulugunun kayip grafigi (b) Sinirlandirici
kutunun dogrulugu i¢in olusan kutu kaybi (c) Olusan nesnellik kayip grafigi

Modelin gergek degerine en yakin deger olarak tahmin grafigi ise epoch sayisinin
artmastyla Sekil 3.24.°de goriildiigii gibi bir artig gostermistir. %80’in iizerine
cikarilarak dogrulugu korunmustur. Grafikteki ani artis ve inigler muhtemelen
kullanilan smif sayisimin  veriseti ile orantis1 agisindan sayica farkliliktan

kaynaklanmaktadir. Tiim bunlara ek olarak sekilden su noktalar da gdzlemlenebilir :

- Modelin egitimi i¢in verisetine ait olan 25 adet sinif agin performansi agisindan
daha fazla goriintiiye ihtiyag duymaktadir.

- Egitimdeki epoch sayisinin arttirilmas1 her zaman i¢in algilama dogrulugunun
artacagl anlamina gelmez.

- Az sayida epoch icin algilama dogrulugu yiiksek goriinse de Sekil 3.23.°te

goriilecedi iizere kayip miktar1 epoch sayisiyla dogru orantili diismektedir.
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Sekil 3.24. Modelin egitimi i¢in (a) loU degeri 0,5 i¢in olusan ortalama kesinlik grafigi (b)IoU degeri 0,5 ila 0,95
arasindaki adimlarda olugan ortalama kesinlik grafigi (c) Total kesinlik grafigi

Trafik isareti ve nesneleri tespit etmek icin toplanilan veriler ile model egitimi
gercgeklestirilmistir. Sekil 3.25.”de bu durum her sinif i¢in algilama dogrulugunu 6zetleyecek
sekilde gosterilmistir. Her siifa ait gesitli sayida goriintii iceren veriseti dogruluk oranlarinm

farklilagtirmistir. Bunun sebebi verisetindeki verilerin farkli dagilimindan kaynaklanmaktadir.

100
8
6
4
2

0

Modele ait siniflar

(=] o o

Tahmin ylzdesi (%)
(=]

Speed Limit 20
Speed Limit 30
Speed Limit 50
Speed Limit 100
No Overtaking
Priority Road
Give Way
Stop
No Entry
Danger
Bend
Uneven Road
Slippery Road
Road Narrows
Construction
School Crossing
Go Right
Go Left
Go Straight
Roundabout
Human
Bicycle

Pedestrian Crossing

Priority at Next Intersection

m Dogru Tahmin  mYanhs Tahmin

Sekil 3.25. Modelin test sonucuna iliskin tahmin dogrulugu grafigi
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Tamamlanan egitim i¢in dogrulama metrikleri Sekil 3.26.’da gosterildigi gibidir.

Egitim modelinin performans analizlerinin tiim 6l¢iimleri burada degerlendirilmistir.

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0.07

0.06

0.05

0.04

0.03

0.02

o

o

Box Objectness Classification Precision
0.030 —e— results 0.08 0.8
0.025
0.06 0.6
0.020
0.4
0.015 0.04
0.010 0.02 0.2
0.005 0.00 0.0
500 0 500 ] 500 Q 500
val Box val Objectness val Classification mAP@0.5
0.0225 0.08 08
0.0200 0.6
0.0175 0.06
0.4
0.0150
0.04
0.0125 0.2
0.0100
0.02 0.0
500 0 500 0 500 Q 500

Sekil 3.26. Arag dis1 nesne algilama i¢in egitim grafikleri

0.8

0.6
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0.2
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0.4
0.3
0.2
0.1
0.0

Recall

0 500
mAP@0.5:0.95

0 500

Tim tespit edilen smiflarin tahmin edilen degerlerinin dogrulugunu gosteren

karsilastirmali karisiklik (confusion) matrisi Sekil 3.27.’de gosterilmistir.

Tahmin edilen (Predicted)

Speed Limit 20 0.150.17 o
Speed Limit 30 01 12 0.04
Speed Limit 50 0.330.050.05 0.05
Speed Limit 100 0.050.050.0 : 0.03 0.02
No Overtaking 0.04 0.02
Priority at Next Intersection 0.02
Priority Road 0.01
Give Way 0.07
Stop 0.02
No Entry 0.02
Danger 0.02
Bend 0.05
Uneven Road 0.01
Slippery Road 0.06
Road Narrows 0.02
Construction 0.07
School Crossing . A 0.07
Go Right 0.05 017 10.090.16 0.05
Go Left 1110.330.180.05 0,01
Go Straight 0.36 0.02
Roundabout 0.050.17
destrian Crossing 0.19
Car
Human
Bicycle .
background FN 0.100.050.250.230.050.050.390.10  0.260.110.140.110.050.230.280.05 0.360.160.140.170.370.12
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Sekil 3.27. Arag dis1 nesne algilama gorevinde karsilagtirmali karigiklik matrisi
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Arag dis1 i¢in olusturulan model Sekil 3.28. ve Sekil 3.29.’a ilaveten Sekil 3.30.’da

gosterildigi gibi tahmin edilen nesne konumlari ve sinifa aitlik olasilig1 verilmistir.

Sekil 3.29. Modelin bagariminin test sonuglari-2
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Sekil 3.30. Modelin basariminin test sonuglari-3

Yapilan egitimlerin test sonucu performans: Sekil 3.31.’de gosterilmistir. Sekilden de
kolaylikla gortilecegi gibi, stmiflandirma dogrulugunun kaybi, kutu kaybi ve nesnellik
kayb1 grafikleri yaklagik 500 epoch’a kadar dogru orantili olarak hata degeri azalirken

O0grenme orani zamanla arttig1 i¢in ag modeli muhtemelen asir1 6grenmeye gidilmistir.
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Sekil 3.31. Modelin test sonucu performansi (a) Smiflandirma dogrulugunun kayip grafigi (b) Smirlandirici
kutunun dogrulugu i¢in olusan kutu kaybi (c) Olusan nesnellik kayip grafigi
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3.5.3. Arac ici model i¢in performans analizleri

Arag ici tespit iglemleri i¢in modelin egitim basarisinin sonuglart 700 epoch igin 8,5
saat stirdiiriilerek ortalama kayip ve hata grafikleri hesaplanmistir (Sekil 3.32.).
Modellerin nesne algilamadaki performansinin 6l¢iilmesi i¢in tahmin edilen siirlayici
kutu ile etiketleme asamasinda konumlandirilan sinirlandirici kutunun koordinatlar: ve
ait olunan smifin olasilig1 gibi parametreler baz alinmaktadir. YOLO v5 modeli, 700
epoch’a kadar Sekilden de kolayca goriilebilecegi gibi gergekten iyi bir performans
sergilemistir. Daha sonra donemlerin artmasiyla siniflandirma kaybi, kutu kayb1 ve

nesnellik kaybi gibi tiim kayiplar artarak model performansi azalmistir.

3 .
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Sekil 3.32. Smiflandirma dogrulugunun kayip grafigi (b) Sinirlandiricr kutunun dogrulugu icin olusan kutu kaybi
(¢) Olusan nesnellik kayip grafigi

Modeli egitmek i¢in ¢esitli goriintii ¢oziiniirlikleri kullanilmis ve uygun goriintii

¢ozinlrligl segilmistir. Test igin ayrilan veriler lizerinde tespit edilen nesnelerin

kesinlik, geri ¢cagirma, ortalama kesinlik (AP, mAP) hesaplanmistir. Buna ek olarak

test sonucu performansinda olusan kayiplar da diger modellerle Karsilastirilmistir.

Metrikler Boliim 3.6°da verilen denklemler yardimiyla hesaplanarak sonuglar benzer

sekilde Sekil 3.33. ve Sekil 3.34.’de gosterilmistir.
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Sekil 3.33. Modelin egitim performansina iliskin olusan (a) IoU degeri 0,5 i¢in olusan ortalama kesinlik (b)loU
degeri 0,5 ila 0,95 arasindaki adimlarda olusan ortalama kesinlik (c) Kesinlik grafikleri
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Sekil 3.34. Modelin test sonucu performansi (a) Smiflandirma dogrulugunun kayip grafigi (b) Sirlandiric
kutunun dogrulugu i¢in olusan kutu kaybi (c) Olusan nesnellik kayip grafigi
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ADAS sistemi veriseti olusturulduktan sonra ¢esitli siirticii aktiviteleri lizerinde durum
tespiti i¢in test edilmistir. Sekil 3.35.’de farkli nesne ve durumlar iizerinde test edilen
sistemden ornekler verilmistir. Buna gére modelin verilen bu test goriintiileri tizerinde

yiiksek bir kesinlik ile tespit basarisi elde ettigi goriilmektedir.

Sekil 3.35. Arag i¢i modelin gesitli test sonuglarindan goriintiiler



BOLUM 4. GELISTIRILEN SURUCU ASISTAN SIiSTEMININ
MOBIL PLATFORM UZERINDE TEST EDILMESI

Tezin bu boliimiinde, nesne ve davraniglar tespit i¢in olusturulan modellerin ti¢ farkl
cihaz lizerinde algilama hizlar karsilagtirllmistir. Sistemin gergek zamanli ¢aligmasi
istenildiginden uygulamalar yiiksek performansli GPU ihtiyacindan dolay: iki mobil
platform ve bir de test bilgisayarina yiiklenerek analiz edilmistir. Arag icerisinde de

basariyla calisan uygulama nesneleri basarili bir sekilde tahmin edebilmistir.
4.1. Uygulama Icin Mobil Platformlarin Hazirlanmasi

Siiriiciiye yardimci olmay1 ve kaza riskini azaltmay1 hedefleyen ADAS sistemlerinin
temel sorunlarindan biri diisiik gii¢ tiikketimi ve gercek zamanli tanima igin yeterli
hesaplama giiciine sahip uygun bir donanim bulmaktir. Bu tez ¢alismasinda arag ici
ortamda kullanilabilecek gomiilii sistem, ekran ve kameralara sahip nesne tespiti

algoritmalarinin kosturulabildigi bir elektronik sistem gelistirilmistir (Sekil 4.1.).

TESPIT iCIN
KULLANILAN
KAMERALAR

GOMULU
SISTEM

Sekil 4.1. Nvidia Xavier Nx gelistirme kiti ve uygulama i¢in hazirlanan platform
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Gomiili platform {izerinde sinirlt kaynaklar ile gercek zamanl galisan bir sistemin
hafif bir model boyutuna sahip olmasi1 gerekmektedir. Sinirli kaynaklara sahip bir
gomiili sistem igin galistirilacak olan uygulamanin bellek boyutu ve hesaplama giicii
oldukca oOnemlidir. Tim bu kisitlar dikkate alinarak gelistirilen model mobil
platformlarda gerekli konfiglirasyonlardan sonra c¢alistirilabilmektedir. Bu tez

caligmasinin deney kisminda kullanilacak cihazlarin teknik 6zellikleri su sekildedir;

4.1.1. Nvidia jetson xavier nx
Deney calismasinda kullanilan Nvidia Xavier NX gelistirme kiti GPU tabanh

uygulamalar icin tasarlanmis enerji ve hesaplama giicii a¢isindan verimli ¢ok

cekirdekli bir gomiilii karttir. Nvidia Xavier Nx’e ait genel goriiniimii Sekil 4.2.°de

? microSD kart yuvasi

gosterildigi gibidir.

MIPI CSI Kamera
konnektorleri

HDMI cikis
baglanh
noktasi

;9 40-pinli

Genisletme Bashgi

4 adet
USB 3.1

i <

Gigabit G—’/ "

Ethernet portu Mikro-USB
port

Sekil 4.2. Nvidia Xavier Nx ozellikleri

Volta GPU mikro mimarisi ile giiclii bir grafik islemciye sahip olan cihazin grafik
islemcisi saniyede 30 FPS hizinda 1080p video akisina ¢ikabilmektedir [85]. Karta
tiimlesik olarak yerlestirilen iki adet Derin Ogrenme Hizlandiricis1 (DLA) sayesinde
bilgisayarli gérme ve derin 6grenme uygulamalart icin ideal olup Linux isletim
sisteminde ¢alisabilmektedir. Nvidia Xavier NX gelistirme kitine ait teknik 6zellikler

[86] asagidaki gibidir;
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- 384 Nvidia CUDA ve 48 Tensor ¢ekirdekli Nvidia Volta mimarisi,

- 6 ¢ekirdekli NVIDIA Carmel ARM v8.2 64-bit CPU 6 MB L2,

- 2x NVDLA (Derin Ogrenme Hizlandiric),

- HDMI port destegi, 40 pinli GPIO,

- 4 adet USB 3.1, USB 2.0 Mikro-B ve 2 adet CSI-2 baglanti1 noktast,
- 802.11ac Wi-Fi, Gigabite Ethernet destegi,

- 103 mm x 90,5 mm x 31 mm boyutlarindadir.

4.1.2. Nvidia jetson nano

NVIDIA Jetson Nano son teknoloji yapay zeka algoritmalar1 i¢in yiiksek hesaplama
kabiliyetine sahip ve gii¢ tiilketimi acisindan verimli gomiilii platformdur. Nesne
tespiti, gorintii smiflandirma, segmentasyon ve dil isleme gibi uygulamalarda

kullanilmaktadir. Jetson Nano i¢in genel goriiniim Sekil 4.3.’te gosterildigi gibidir.

Sekil 4.3. Nvidia Jetson Nano 6zellikleri

Ayrica Jetson Nano iizerinde bulunan pinler sayesinde GPIO ve CSI islemlerini
miimkiin kilmaktadir. Cesitli sensorler baglanarak haberlesme saglabilir ve lizerinde
bulunan wifi modiilii sayesinde cihaz uzaktan kontrol edilebilmektedir. Bunlara ek
olarak Nano Linux Isletim Sistemi'ne sahipti. NVIDIA CUDA, cuDNN ve
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TensorRT yazilim kiitiiphanelerini iceren NVIDIA JetPack paketi de cihazin hizli ve
kolay kullanimi1 desteklenmektedir. Teknik 6zellikleri ise su sekildedir;

- 128-core NVIDIA Maxwell™ GPU,

- 64-bit Quad-core ARM A57 (1.43 GHz) CPU,

- 2 GB 64-bit LPDDR4 (25.6 GB/s bandwidth) hafiza birimi,
- 2x NVDLA (Derin Ogrenme Hizlandiric),

- 1x MIPI CSI-2 kamera konnektorii,

- 12 pinli UART bagligt ile 4 pinli fan bagligi,

- HDMI ¢ikis portu ve USB-C 5V 3A gii¢ destegi,

- 100 mm x 80 mm x 29 mm boyutlarindadir.

Calismanin algilama hizini test edebilmek i¢in olusturulan modeller Jetson Xavier Nx,
Jetson Nano ve test bilgisayari ilizerinde sirastyla ¢alistirilarak test edilmistir. Tablo

4.1.°de kullanilan cihazlarin 6zellikleri gosterilmistir.

Tablo 4.1. Yapilan galigmadaki test ortamlarinin karsilastiirlmasi

Kisisel Bilgisayar Nvidia Xavier Nx Jetson Nano

CPU Intel Core i7 6700 6-core Carmel ARM  Quad-core ARM A57

HQ v8.2

RAM 8 GB DDR4 8 GB 4GB

GPU Nvidia Geforce 384 Core Volta 128 Core Maxwell
GTX 960 M 4 GB

Agirhk 2700 gr. 771 gr. 140 gr.

Sekil 4.4.’de Jetson Xavier ve Jetson Nano gomiilii platformlaria ek olarak kisisel
bilgisayar iizerinde tespit islemi icin gecen siirelerin FPS cinsinden kiyaslamasi
verilmistir. Sekilden goriilecegi tlizere Jetson Xavier NXx; Jetson Nano ve test
bilgisayarindan ¢ok daha yiiksek bir performans gostermistir. Calismada Jetson Xavier
NX {izerinde derin O6grenme islemlerinin yiiriitilerek gercek zamanli sonuglarin
alinmasi maksimum verimlilik ve performansa katki saglamistir. Bununla birlikte
gomiilii platforma uygunlugunun goriilmesi icin egitilen model NVIDIA Jetson
Xavier Nx ve NVIDIA Jetson Nano tizerinde ¢alistirilarak hizlarin farki net bir sekilde

gorilmektedir.
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Gergek Zamanh Tespit icin FPS (500 veri ile test edilmistir)

25,01

23,17

Xavier NX Jetson Nano Test PC

Test edilen platformlar

WAragici M AracDisi

Sekil 4.4. ADAS uygulamalarinin ger¢ek zamanli tespit hizlarinin FPS cinsinden kiyaslanmasi

Caligmanin tespit agamasinda da kolayca goriilebilecegi gibi son teknoloji derin

o6grenme modellerinin NVIDIA Xavier Nx mobil donanim platformu {iizerinde

calistirilmas1 hiz ve taginabilirlige katki saglamistir. Sekil 4.5.°te ise kullanilan

platformlarin ger¢ek zamanlh olarak karsilastirilmasi i¢in gegen nesne tespit siireleri

goriilmektedir.

Test edilen platformlar

Test PC

Gergek Zamanl Tespit icin Farkli Platformlarda Gegen Siire
(500 veri ile test edilmistir)

0,2929
0,2769

0,1562
Jetson Nano
0,1495

Xavier NX 0,04315
0,03997

0 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35

Algilama Siiresi (msec.)

W Arag Digi W Arag ici

Sekil 4.5. ADAS uygulamalarinin gercek zamanli tespit hizlarinin karsilastirmasi
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4.2. Sistemin Arac Icinde Test Edilmesi

Yapilan uygulamay1 degerlendirmek icin arac igerisinde siiriiciiyli ve ara¢ disinda
stiriis ortamint gosteren ve en yiiksek FPS hizinin elde edildigi Nvidia Xavier cihazi
tizerine iki adet kamera yerlestirilmistir. Aragtaki algilama ekipmanlar1 Sekil 4.6.’da
gosterilmistir. Egitim sirasinda kullanilan gémiilii platform igerisine Jetpack Ubuntu
18.04 isletim sistemi kurulmustur. Modelin ¢alistirilmasi i¢cin PyTorch kullanilmistir.
Python dili iizerinde Jetson siirimii 4.4, CUDA 10.2, CUDNN 8.0 gibi ¢esitli
stirimlerde kiitiiphaneler yiiklenerek basarili bir sekilde sistem test edilmistir.
Gergeklestirilen uygulama yine Sekil 4.6.’da verilmistir. Ara¢ igindeki kameralar
vasitastyla siiriicliniin telefon, sigara ve uyku durumlar tespit edilirken, arag disi

algilamada dis kamera ile trafik isaretleri, insan, arag ve nesne tespitleri yapilmistir.

Sekil 4.6. Arag igerisinde test ekipmanlarinin goriintiileri



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Trafik risklerini azaltmak ve siiriis deneyimini arttirmak amaciyla araglarda ADAS
sistemlerinin kullanim1 hizla yaygimlagmaktadir. Bu sistemler siirlicii ve arag
cevresinden cesitli sensorler ile veriler elde ederek kritik durumlart kontrol altina
almay1 hedefler. ADAS sistemleri igerisinde goriintii islemeye dayali uygulamalar ise
son yillarda oldukga popiiler hale gelmistir. Bu tez ¢alismasinda ADAS sistemlerine
katkida bulunmak amaciyla siiriicii ve yol ¢evresi temel alinarak iki farkli uygulama
gelistirilmistir. Bu uygulamalar arag i¢i ve ara¢ dis1 kameralardan gelen goriintiileri
derin 6grenme ydntemiyle gercek zamanl isleyerek tespit saglamaktadir. Ilk olarak
ara¢ i¢i kisimda siriiciiniin uyku / yorgunluk, cep telefonu kullanimi ve sigara
kullanim1 tespit edilmistir. Ara¢ dis1 kisimda ise gelistirilen uygulama siiriis
cevresindeki belirli nesneler ile yirmiden fazla trafik isaretinin tespitini
gerceklestirmektedir. Her iki uygulama da gomiilii platform iizerinde calistirilarak
kritik durumlart gercek zamanl tespit ederek sonuglari ekranda gosteren bir ADAS

prototipi elde edilmistir.

Tespit islemi i¢in algilama hizi ve dogruluk agisindan bagarimi yiiksek olan YOLO v5
algoritmas1 kullanilmistir. Bu algoritma kameradan gelen goriintiileri girdi olarak
alarak katmanlar halinde goriintiileri isler ve ¢iktilar1 tahmin etmeye ¢alisir. Sistemin
gelistirilmesi i¢in GTSRB veriseti ile birlikte uygulamaya 6zgii veriseti elde edilerek
etiketlemeler yapilmistir. Ardindan, veriler egitim ve test islemlerine hazir hale
getirilerek egitilmistir. Calismada modelin egitim islemleri herhangi bir konfigiirasyon
gerektirmeden {icretsiz GPU ve TPU kullanimina izin vererek derin 6grenme
uygulamalar1 gelistirmeye yardimcit olan Google Colab platformu iizerinde
gerceklesmistir. Calisma Colab’in sundugu Tesla P100 grafik kart1 ile her iki
uygulama i¢in yaklagik olarak toplamda 17 saat siiren bir egitim ile arag i¢i ve arag

disindaki tespitler icin modeller olusturulmustur.
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Egitim igleminin sonucunda olusan modeller 6nceden gerekli konfigiirasyonlar
yapilmis olan iki farkli gomiilii platform (NVIDIA Jetson Nano, Jetson Xavier Nx) ve
bir test bilgisayarmna yiiklenerek sistemin ger¢ek zamanli ¢alismasi analiz edilmistir.
Bu dogrultuda diisiik gii¢ ve yiiksek hesaplama giiciine sahip NVIDIA Jetson Xavier
Nx platformu tespit i¢in en hizli ¢ikarim hizina ulagmasiyla arag igerisinde kullanimi
tercih edilmistir. Gomiili platform kullanimi uygulamanin mobilitesini arttirarak
maliyeti diisiirmiis ve ¢alismay1 kolayca monte / entegre edilebilir bir iiriin haline

getirmistir.

Gelecek calismalarda tez ¢alismasinda elde edilen nesne tespiti ve gomiilii sistem
kullanim becerisi gelistirilerek bir takim yenilikler eklenebilir. Bunlar igerisinde son
teknoloji derin 6grenme modelleri ile ¢alisilmasi ve kullanilan verisetlerinin farkli
aydinlatma ve ortam kosullarina uygun olarak gelistirilmesi; ADAS sisteminin
nesneleri daha iyi bir sekilde tespit etmesine katki saglayacaktir. Bu ¢alismada nesne
tespitine odaklanilmistir. Ancak trafikteki uygulamalar diisiiniildiigiinde bu sisteme
serit ihlali de eklenebilir. Bunun yaninda, gergeklestirilen sistem ara¢ i¢i ve arag
disinda ayr1 ayr1 c¢alismaktadir. Ancak bunu tek bir islemcide es-zamanh
kosturabilecek bir sistem tasarlanabilir. Boyle bir sistem i¢in hesaplama giicii ve tespit
sliresinin dikkate alinmasi1 gereklidir. Bunlardan baska, taginabilir ADAS sistemlerine

katki saglamak amaciyla otonom siiriis i¢in ¢esitli sensorlerle durum tespiti yapilabilir.
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