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OZET

Trafik kazalar siiriicii, yol, ¢evre ve arag Ozelliklerine bagl olarak bir veya birden fazla
etkenin birlesimiyle meydana gelir. Kazalarin olusumunda en biiyiik etken siiriictilerdir.
Siirticiilerin trafik giivenligini riske sokan davranislarindan birisi de hatali serit degisimidir.
Siirtictilerin serit degistirme niyetleri eyleme donlismeden Once belirlenebilirse bu hatanin
azaltilmasinda biiyiik katki saglanabilecektir. Bu c¢alismada siiriiciiniin 6ndeki araci
geemeden 3 s kadar dnceki gorsel hareketleri, aracin hiz ve ¢evresel sartlar1 ve 6ndeki arag
ile olan mesafe dikkate alinarak bir model gelistirilmistir. Olusturulan model yapay sinir
aglarinda iki ¢iktili siniflandirma modeli olarak kurulmustur. Gergek yol sartlarinda 8
katilimer ile yapilan yol testlerinde elde edilen veriler 1s181nda veri seti elde edilmistir. Veri
setinin olusumunda 6ndeki aracin tespiti ve arag ile olan mesafesi, siiriicli yiiz ve goz tespiti
i¢cin goriintii isleme yontemlerinden, aracin hiz1 ve direksiyon ag1 bilgisi i¢in ise tagit CAN
Bus sisteminden bilgi alinmustir. Bu veriler ile hazirlanan yapay sinir ag1 siniflandirma
modeli ile %93,1 dogruluk oranmiyla siiriiciniin Ondeki arac1 ge¢me niyetinin olup
olmadiginin tahmini gerceklestirilmistir. Olusturulan modelin diger makine 6grenmesi,
Naive Bayes, en yakin komsular algoritmasi, destek vektorleri algoritmasi, karar agaglari
algoritmalarina gore daha basarili sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Ayrica bu calismayla
kazalarin olugsmasini 6nlemek adina yapilan arastirmalara da katki saglanmistir.
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Anahtar Kelimeler : Siirlicii davranisi, yapay sinir aglar, trafik kazalari, serit degistirme,
goriintii isleme, nesne tespiti
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ABSTRACT

Traffic accidents occur with the combination of one or more factors depending on the driver,
road, environment and vehicle characteristics. The biggest factor in the occurrence of
accidents is drivers. One of the behaviors of drivers that puts traffic safety at risk is incorrect
lane change behaviors. If the lane change intentions can be determined before they turn into
action, a great contribution can be made to reduce this fault. In this study, a model was
developed considering the visual movements of the driver 3 s before passing the vehicle in
front, the speed and environmental conditions of the vehicle, and the distance from the
vehicle in front. The developed model is established as a two-output classification model in
artificial neural networks. The data set was obtained in the light of the data obtained in the
driving tests conducted with 8 participants in real road conditions. In the formation of the
data set, information was obtained from image processing methods for the detection of the
vehicle in front and its distance from the vehicle, driver face and eye detection, and from the
vehicle CAN Bus system for the vehicle's speed and steering angle information. With the
artificial neural network classification model prepared with these data, it was estimated
whether the driver intended to pass the vehicle in front with an accuracy rate of 93.1%. It
has been seen that the created model gives more successful results than other machine
learning, Naive Bayes, nearest neighbors algorithm, support vectors algorithm, and decision
tree algorithms. In addition, this study contributed to the researches to prevent the accidents.

Science Code : 93006
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1. GIRIS

Trafik kazas1 Karayollar1 Trafik Y6netmeligi’nde; karayolunda hareket eden bir veya birden
fazla aracin karistigi Oliim, yaralanma ve/veya =zararla sonuglanmis olay olarak
tanimlanmistir. Diinyada motorlu tasit sayisindaki artisin olumsuz sonuglarindan birisi de
trafik kazalarindaki artigtir. Yillardir trafik kazalarinin azaltilmasi ile ilgili kurallar, siiriicii
egitimleri ve tasit glivenlik sistemleri gibi bir¢ok alanda ilerleme kaydedilmesine karsin kaza

sayisindaki artigin oniine gegilememektedir.

Diinya Saglik Orgiitii verilerine gére 2000 ile 2016 yillar1 arasinda motorlu tasit sayis1 850
milyondan 2,1 milyar adede ¢ikmistir. Raporda 100 bin ara¢ basina kazalardaki 6liim
sayisinin 135°ten 65°e geriledigi de ifade edilmistir. Arag basina gore diisme goriilse de 2000
yilinda diinya genelinde trafik kazalarinda 1,15 milyon insan hayatin1 kaybederken, 2016
yilinda bu rakam 1,35 milyona ¢ikmistir. Trafik kazalarindaki 6liimler, 6liim nedenleri
arasinda sekizinci sirada yer alirken 5 ile 29 yas arasinda ilk sirada bulunmaktadir.
Ekonomik ag¢idan bakildiginda gelismemis iilkelerde trafik kazalari nedeniyle meydana

gelen dliimlerin oran1 gelismis tilkelere gore 3 kat daha fazladir [1].

Tiirkiye’de motorlu tasit sayis1t 2009 yilinda 14 316 700 iken bu say1 2020 yilinda 24 144
857 adede yiikselmistir. Oliimlii/yaralanmali trafik kazas1 sayis1 da 111 121 den 150 275’¢
cikmistir. Arag sayist ve kaza sayisinin artis oranlarina karsin trafik kazalarinda meydana
gelen 6lim sayist 4 324°ten 4 866’ya c¢ikarak nispeten daha az bir artis olmustur [2].
Ulkemizde meydana gelen trafik kazalarmin ekonomik kaybinin 13 milyar dolar civarinda

oldugu 6ngoriilmektedir [3].

Diinyada ve Tiirkiye’de trafik kazasi sayis1 yillara gore artis gosterse de 6limli kazalarda
artisin ayni oranda olmadigi goriilmektedir. Gelismis {lilkelerin trafik kazalarini 6nleme
konusuna devlet politikast boyutundaki egilimlerinin olumlu gelismelerin 6niinii agtig1
sOylenebilir. Otomotiv iireticilerinin arag¢ giivenlik sistemlerinde sagladiklar1 gelistirmeler,
boliinmiis karayolu sayisinin artmasi, trafik cezalarinin caydirici olmasi ve siiriiciilerin daha

da bilinglenmesi bu sorunun 6niine ge¢ilmesindeki en 6nemli etkenler olarak diisiiniilebilir.

Trafik kazalarinin sebepleri arasinda ilk bes unsur olarak siiriicii, yolcu, yaya, yol ve tasit

gosterilmektedir. Yillara gore bakildiginda, trafik kazalarinin sebepleri arasinda en fazla



kusur %388 ile %90 araliginda stiriiciilerde goriilmektedir [2]. Maalesef bu oranin yillardir

pek degismedigi de goriilmektedir.

Her gegen yil trafik kazalarinin ve etkilerinin arag sayis1 ve kaza sayisinin artisina goére daha
az olmasina karsin kaza sayisinin azaltilamamasi ve kazalarda en biiyiik hata paymnin
stiriiciide olmasi durumu degismemistir. Aktif giivenlik sistemleri arasinda yer alan siiriicii
destek sistemleri (SDS—ADAS) ile siiriicii, tasit ve cevre iliskisini temel alarak yapilan
gelistirmelerin siirlici hatalarin1 azaltma konusunda etkili olmaya basladig1 sdylenebilir.
Siirticti destek sistemleri, siiriiciiye uyarida bulunan veya oOncesinde risk analizi ve

yorumlama yaparak kaza riskini azaltabilen yontemler olarak iki boliimde incelenmektedir.

Bu ¢aligmada, siiriicliye uyarida bulunabilmek i¢in, siiriicii davraniglari ile serit degistirme
eylemi arasindaki iligski kurulmaya calisilmig, ondeki aract gegme amagh serit degistirme
eyleminin ger¢eklesmesinden dnce eylemin tahmin edilmesi amaglanmistir. Siiriicii g6z ve
yiiz hareketinin tespiti, tasitin onilindeki araclarin algilanmasi i¢in nesne tespiti ve takibi
yontemlerinden yararlanilmigtir. Siirticii hareketleri, gercek yol sartlarinda yapilan test
stirisleri ve kameralarla kayit altina alimmistir. Testlerin trafik yogunlugunun serit
degisimlerine izin verecek saatlerde yapilmasi saglanmistir. Kullanilan iki kameranin ayni
zamanda kayit almasinin saglanmasi i¢in Visual Studio ile video kayit programi
hazirlanmistir. Testte kullanilan aracin hizi ve direksiyon hareketinin tespiti i¢gin aracin
ODB2 baglantisindan yararlanilarak ODIS test cihazi kullanilmistir. Elde edilen verilerle

yapay sinir aglarindan yararlanarak bir tahmin modeli olusturulmustur.



2. TRAFiIiK KAZALARI

Diinya Saglik Orgiitii’niin yayimladig1 raporda, diinyada yilda yaklasik 1,3 milyon kisi trafik
kazalarinda can vermekte ve bu 6liimlerin %94°1i diisiik gelirli tilkelerde olmaktadir. Ayrica
20-50 milyon arasinda da yaralanmalarin oldugu tahmin edilmektedir. Bahsi gecen
ekonomik gelir diizeyi diisiik ilkelerdeki ara¢ sayisi diinya genelinin %54 linii
olusturmaktadir. Kazalarin ekonomik acidan yarattigi maliyet ise iilkelerin gayri safi yurtici
hasilasinin yaklagik %3’tine denk gelmektedir. 2030 yilina kadar trafik kazalarmin
olusmasina karst 6nlem alinmazsa diinyadaki 6liimlerin en biiyiik 7. nedeni olacagi tahmin

edilmektedir [4].

Cizelge 2.1°de goriildiigii gibi, Diinya Saglik Orgiitiiniin 2019 yilindaki ¢alismasinda diinya
iizerindeki trafik kazalarinda 6liimlerin niifustaki 100 000 kisiye oranina gore, 61,9 dliimle
en fazla dliimler Zimbabve, 2,03 ile de en az Isve¢’te meydana geldigi goriilmektedir.

Tiirkiye bu siralamada 8,2 6liimle 130. sirada yer almistir.

Cizelge 2.1. Trafik kazalarindan 6lenlerin 100 000 kisiye orani (2020) [4]

Sira | Ulke Oran | Sira | Ulke Oran |Sira | Ulke Oran
1 Zimbabve 61,9 87 |Endonezya |[18,3 |[174 |Ispanya 2,8
2 Liberya 52,03 |88 | Yeni Gine 17,9 | 175 |Malta 2,7
3 Malavi 51,62 |89 |[Cin 17,7 | 176 | Danimarka 2,6
4 Gambya 47,51 |90 | Afganistan 17,7 | 177 |Hollanda 2,6
5 Togo 46,62 |91 |Samoa 17,6 | 178 |Norveg 2,5
6 Tanzanya 46,17 |92 |Laos 17,6 | 179 |Birlesik Kralik |2.,4
7 Ruanda 45,90 |93 |Honduras 17,4 | 180 | Kiribati 2,4
8 Sao Tome 45,52 |94 |Guyana 17,3 | 181 |Isvicre 2,4
9 Burnika Faso | 45,94 |95 |Pakistan 17,1 | 182 |Japonya 2,4
10 | Burundi 43,7 130 | Tirkiye 8,2 183 |Isveg 23

Cizelge 2.2°de 2007 ile 2019 yillar1 arasinda Tiirkiye’de meydana gelen trafik kazalarmin
oliimlii ve yaralanmali ve maddi hasarli adet sayilar1 yer almaktadir. Sekil 2.1°de de kaza

sayilarinin yillara gére degisimi goriilmektedir. Toplam kaza sayisinin, maddi hasarli kaza



sayisi ile ayn1 egilimde oldugu goriilmektedir. Oliimlii ve yaralanmali kaza sayismin ise
maddi hasarli kazalara gore daha diisiik sayilarda oldugu goriilmektedir. Sekil 2.1°de 2011
ile 2019 yillar1 arasinda toplam kaza sayisinda c¢ok oOnemli bir degisim olmadigi
goriilmektedir. Oliimlii ve yaralanmali kaza sayilarinda da yillara gore artis olmadig
goriilmektedir. Cizelge 2.2 ve Sekil 2.1°de goriildiigii gibi, lilkemiz ic¢in kazalar1 dnleme
amacl gergeklestirilen teknolojik ve altyapr calismalarinin etkili oldugu diisiiniilebilir.
Bunun yani sira her ne kadar trafik kazalarinin artisinin 6nii kesilmis olsa da kazalarin en

aza indirilmesi heniiz s6z konusu degildir.

Cizelge 2.2. Tiirkiye’de meydana gelen trafik kazalari, 6lii ve yarali sayilar1 2007 — 2019 [5]

Toplam Oliimli, Toplam |Kaza Kaza
Yil Kaza Maddi Hasarh Yaralanmali | Oliimli | Yerinde Olii | Sonrast Yarah

Say1st Kaza Sayist Kaza Sayis1 | Kaza Sayist Olii Sayis1 Sayis
2007 825 561 718 567 106 994 5007 5007 - 189 057
2008 950 120 845 908 104 212 4236 4236 - 184 468
2009 1 053 346 942 225 111 121 4324 4324 - 201 380
2010 1106 201 989 397 116 804 4 045 4045 - 211 496
2011 1228928 1097 083 131 845 3835 3835 - 238 074
2012 1296 634 1143 082 153 552 3750 3750 - 268 079
2013 1207 354 1 046 048 161 306 3 685 3685 - 274 829
2014 1199010 1030 498 168 512 3524 3524 - 285 059
2015 1313359 1 130 348 183 011 7 530 3831 3699 304 421
2016 1 182491 997 363 185 128 7300 3493 3 807 303 812
2017 1202716 1 020 047 182 669 7427 3534 3 893 300 383
2018 1229 364 1 042 832 186 532 6 675 3368 3307 307 071
2019 1168 144 993 248 174 896 5473 2524 2 949 283 234
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Sekil 2.1. 2007 — 2019 yillar1 aras1 meydana gelen trafik kazalari, 6liimlii, yaralanmali ve
maddi hasarli trafik kazas1 sayisi

Cizelge 2.3’e gore 2012 ile 2019 yillar1 arasinda trafik kazalarina sebep olan faktorlere

baktigimizda en biiyik payr %88 ile %89,9 araliginda siiriici kusurunun aldig

goriilmektedir. Trafik kazalarmin azaltilmasi i¢in siiriici kusurlar1 veya etkileri mutlaka

azaltilmalhdir. Son yillarda Ozellikle bu amagla bircok calisma yapilmaktadir. Bu

caligmalarin en 6nemlisinin otonom araclar oldugu sdylenebilir.

Cizelge 2.3. Oliimlii ve yaralanmali trafik kazalarina neden olan kusurlar [5]

Vil Toplam % Stiriicti % Yolcu %) Yaya %) Yol % Tasit %)
Kusur Kusuru Kusuru Kusuru Kusuru Kusuru
2012181266 | 100 161 076 | 88,9 797 10,4 17672 19,7 | 1124 |0,6 597 (0,3
2013 183 030 | 100 162 327 | 88,7 774 10,4 16458 19,0 | 1913 [1,0 | 1558 |09
2014193 215 | 100 171 236 | 88,6 901 |0,5 18115 {94 | 1841 [1,0 | 1122 |0,6
2015(210498 | 100 187980 |89,3 915 0,4 18522 |88 | 1916 (0,9 | 1165 |0,6
2016|213 149 | 100 190 954 | 89,6 869 |0,4 18612 |87 | 1717 |0,8 997 10,5
2017|213 325 {100 191717 | 89,87 782 0,4 18095 |85 | 1619 0,7 | 1112 ]0,5
2018217898 | 100 |194928 |89,46| 1916 |0,9 18394 |84 | 1300 (0,6 | 1360 |0,6
2019|204 538 | 100 |180042 |88,02| 2572 (1,3 16726 |82 | 1045 (0,5 | 4153 |20




2.1. Trafik Kazalarinda Siiriicii Etkisi

Trafik kazalarma sebep olan 5 ana unsur olarak siiriicli, yolcu, yaya, yol ve tasit
gosterilmektedir. Kazanin olugsmasinda en biiyiik kusurun %89 ile %90 araliginda siiriicii

kusuru oldugu ve bu oranin yillar igerisinde ¢ok degismedigi goriilmektedir.

Cizelge 2.4’de 2019 yilinda meydana gelen trafik kazalarinda siiriicti kusurlarinin igerikleri
listelenmistir. Bu ¢izelgeye gore en fazla hatanin ara¢ hizini yol, hava ve trafigin gerektirdigi
sartlara uydurmama oldugu goriilmektedir. Sonraki hatalar sirasiyla, siirlicliniin diger
kusurlu halleri, kavsaklarda gecis lstiinliigiine uymamak, manevralar1 diizenleyen genel
sartlara uymamak, arkadan carpmak olarak goriilmektedir. Siralamadaki bu dort kusur

toplam kaza kusurlarinin yaklasik %74 tine denk gelmektedir.

Cizelge 2.4. 2019 y1l1 trafik kazalarinda siiriicii kusurlarinin oranlari [5]

Tasitin hizin1 hava, yol ve trafigin gerektirdigi diger kosullara uydurmamak 70 062
Stirtictintin diger kusurlu halleri 26 203
Kavsaklardaki gecis onceliklerine uymamak 23 616
Manevralar diizenleyen kurallara uymamak 14 669
Ondeki araca arkadan carpmak 13 405
Doniis gibi dogrultu degistirme kurallarina uymamak 11 652
Tasit girmesi yasak isareti olan yerlere girmek 4 425
Kirmzi 1518a veya gorevlilerin dur isaretlerine uymamak 4286
Park halindeki araglara ¢arpmak 3897
Serit takip ve serit degistirme kurallarina uymamak 2 564
Alkollii arag kullanmak 2334
Tasit1 ¢ok yliksek hizda kullanmak 1 836
Gegme yasagi olan yerlerden gegmek 1093
TOPLAM 180 042




Trafik kazalarinda siirlicti kusurlarinin ortaya konulmasi amaciyla kullanilan kaza

tutanaklarinda birgok durum sorgulanmaktadir. Bunlar;

e Arag siiriiclistiniin kirmiz1 1s1kta gecip gegmedigi,

e Girilmesi yasak olan yola girmek,

e Yanlis seritte hareket etmek,

e Sollama yasagi olan bolgede gecis yapmak,

e [Kavsaklarda gecis 6nceligine aykir1 hareket etmek,

e Gorevlinin uyari isaretlerine uymamak,

e Ayni yonde giden iki aractan arkada bulunan aracin 6ndeki araca ¢arpmasi,

e Ondeki arac1 gegmek i¢in sollama, sola ve geri doniis manevralarinda kurallara
uymamak,

e Gegis Onceligini olan araglara yol vermemek,

e Anayolda duraklama kurallarina uygun hareket etmemek,

e Park etmis araclara ¢arpmaktir. [6]

Tutanaktan alman bilgiler dogrultusunda siiriiciiniin hata yaptig1 alanlar ortaya
konulmaktadir. Giliniimiizde bu hatalarin Oniine ge¢mek amaciyla birgok calisma

yapilmaktadir.

Tung tarafindan yapilan doktora tez caligmasinda trafik kazalarinda 6nemli derecede kusuru

bulunan siiriiciilerde siiriis esnasinda dikkatini dagitan olaylar 3 tanimda toplanmistir [7].

e (Gorsel: Siiriis esnasindan gozleri yoldan alan anlik olaylardir. Navigasyon gibi
ekipmanlara veya yol kenarinda bulunan reklam panolarmma bakmak ornek olarak
gosterilebilir.

e Manuel: Siiriiciiniin ellerini direksiyondan ¢ekmesiyle olusan durumdur. Cep telefonu
ile mesaj yazma ve radyo kullanimi gibi davraniglar 6rnek olarak verilebilir.

e Mental: Siiriiciiniin zihinsel olarak konsantrasyonun bozulmasi, dikkatinin dagilmasidir.

Aragtaki yolcularla veya cep telefonuyla konusmak 6rnek verilebilir (Sekil 2.2).



B Girsel

B Manuel

5 Mental

Sekil 2.2. Siirtictiniin dikkatini dagitan olaylarin gruplandirilmasi [7]

Tung tarafindan yapilan calismada ayrica belirli 3 gilizergahta yerlestirilen kameralarla
siirliciilerin davranislar1 incelenmistir. Bu kameralardan 3150°si erkek 1295’1 kadin olmak
lizere toplam 4485 siirlicii goriintiisii elde edilmistir. Calisma sonucunda Sekil 2.3°de
goriildiigi gibi en dikkat dagitici olay %52,3 ile yolcu ile konusma ¢ikmistir. Sirasiyla %13,9
ile disartya bakma ve %]11,6 ile cep telefonu en ¢ok dikkat dagitan olaylar olarak

siralanmustir [7].

B Yolcu ile konusma
Yeme - igme

B Ceptelefonu

B Sjgara icmek

B Biseyler aramak

B Dizanya bakmak

m Digerleri

Sekil 2.3. Siiriictilerin dikkatini dagitan olaylar [7]

Bunun yami sira 2001 yilinsa Stutts ve Rodgman hazirladiklar1 raporda siiriiciilerin

dikkatinin dagilmasinin sebeplerini agagidaki gibi siralamiglardir [8].

e Yemek veya igmek,

e Arac disindaki biri, nesne veya bir olay,



e Radyo veya CD oynatici ayarlamak,

e Arag icerisindeki diger olaylar,

e Arag i¢erisinde hareket eden bir nesne,

e Sigara igmek,

e Cep telefonuyla konusmak,

e Arag icerisinde cihaz kullanmak,

e Tasit hizlanmasini veya kullanim kolaylig1 saglayan kontrol mekanizmalari,

e Diger dikkat dagiticilar.

2003 yilinda Young ve Regan tarafindan yapilan ¢aligmada, dikkat dagitan olaylar teknoloji
odakl1 ve teknolojik olmayan dikkat dagiticilar olarak 2 gruba ayrilmistir. Cep telefonuyla
konugmak, eglence ve navigasyon cihazlar1 teknolojik, yeme-igme, sigara kullanmak,
aragtaki diger kisiler ile konusmak ise teknolojik olmayan dikkat dagiticilar i¢in 6rnek olarak

gosterilebilir [9].

Sadeqi tarafindan 2016 yilinda yapilan tez calismasinda, Amerika Birlesik Devletleri’nde
stiriiciilerin dikkatinin dagilmasinda cep telefon kullaniminin %88,5 ile %95,7 arasinda etkili
oldugunu belirtmistir. Bu calismaya gore cep telefonuna gelen mesajin okunmasi veya mesaj
gondermek i¢in siiriiciiniin gozleri 4,6 s kadar yoldan ayrilmaktadir. 2014 yilinda
yayimlanan bir makaleye atifta bulunarak, siiriiclinlin dikkatinin dagilmasi nedeniyle olusan
kazalarin maliyetinin 129 milyon dolar oldugunu ifade etmistir. Buna karsin, trafik
tutanaklarinda goérevli memurun raporuna dayanarak, kazanmin dikkat dagimikligindan

kaynaklanip kaynaklanmadiginin kesin olarak ifade edilemedigini de belirtmistir [10].

Ulkemizde Karayollar1 Trafik Kanunu’nun 84. Maddesinde, trafik kazalarinda siiriicii
kusurlarinin  belirlenmesi ve asli kusurlu sayilan haller belirtilmistir [11]. Kaza
tutanaklarinda bulunan maddelerin bu kanunda ifade edilen maddelerden olustugu
goriilmektedir. Kanunda belirtilen maddeler cercevesinde trafik kazalarinda stiriiciilerin
hangi hallerde kusurlu sayilacagi belirlenmektedir. Kazada bahsi ge¢en maddelerden
herhangi biri veya birkagi, kazaya karisan siiriiciilerden birden fazlasi tarafindan yapilmissa

kusur oranlar1 yonetmeliklere bagli olarak stirticliler i¢in ayr1 ayr1 belirlenir [11].



10

Kuyumcu ve arkadaglari tarafindan yapilan c¢alismada yerlesim yeri disinda siiriicii
hatalarinin dagilimi belirlenmistir. Sekil 2.4°de goriildiigi gibi siiriicti hatalar1 arasinda serit

ithlalinin, yerlesim yeri disinda olan kazalardaki pay1 %16,47 olarak gosterilmistir [12].

Diger

Yolcu indirme ve bindirme kurallarma uymamak

Asirt hizla tagsit kullanmak

Tehlikeli veya asir1 sekilde yiikleme yapmak

Trafik giivenligi ile ilgili diger kurallara uymamak

Tasit giremez trafik isareti bulunan verlere girmek
Yaya ve okul gecitlerinde yavaslamamalk...

Manevralar diizenleyen genel sartlara uymamak

Kurallara uygun olarak park etmis tasitlara carpmak

Kiurmizi 151k veya gorevlinin dur isaretine uymamak
Kaza mahallinde durmamak. gerekli tedbirleri..

Kavsak. gecis dnceligine nymamak

Hatal: sekilde veya yasak olan yerlere park etimek 1.23
Gecme yasagi olan yerlerden gecmek 0.72
Eksik, bozuk veya uygun olmayan tasit.. 1 0.59
Dogrultu degistirme (doniis) kurallarma uymamak 3.25
Bisiklet ve motosikletleri kurallara uymadan stirmek 3

Arkadan carpmak
Serit ihlali yapmak

Tasit hizimi yol, hava ve trafigin gerektirdigi. .
Alkollii olarak tasit kullanmak

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Sekil 2.4. Yerlesim yeri disinda siiriicii hatalarinin dagilimi [12]

Trafik kazalarina sebep olan en Onemli etkenin siirlicii oldugu goriilmektedir. Siiriicii
davranis1 6zelinde yapilacak arastirmalarin kazalar1 6nleme agisindan etkisinin yiiksek
olacag goriilmektedir. Yapilan bu ¢alismada da siiriicii davranis veya hatalari arasinda yer
alan hatali sollama / serit ihlali durumu incelenmistir. Siiriiciiniin serit degistirme veya

ondeki araci gegme isteginin belirlendigi durumlar i¢in bir tahmin modeli olusturulmustur.
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3. GORUNTU ISLEME

Son yillarda teknolojinin gelisimiyle goriintiiden veri elde etme kolaylasmis ve kullanim

alan1 artmustir. Bu artisin etkisi ile goriintiiden elde edilen bilginin de 6nemi artmuistir.
3.1. Goriintii isleme Temel Bilesenleri

Piksel: Goriintiiyli olusturan kare seklindeki noktalardir. Renkli goriintiiniin olusabilmesi
icin pikseller icerisinde kirmizi, yesil ve mavi renkler bulunmalidir. Bu {i¢ rengin belirli

miktarlarda karigmasiyla diger renkler olusur.

Nokta ve Nokta Araligi: Piksel {i¢ ana rengi barindirir. Bu ii¢ rengin her birine nokta,
aralarindaki mesafeye de nokta araligi denir. Bu mesafe goriintii kalitesine etki eder. Aralik

ne kadar az olursa goriintii de o kadar kaliteli olmaktadir.

(Coziiniirlik: Ekranda goriintiilenebilen piksel sayisina ¢oziiniirliik denir. Siitun ve satirda

bulunan piksel sayilarinin ¢arpilmasiyla bulunur. Bu deger arttikga goriintii kalitesi artar.
Piksel Yogunlugu: Bir in¢ karede bulunan piksel sayisini ifade eder.

Cerceve: Gergek zamanli olarak elde edilen videolar saniyede birbiri ardina ¢ekilen 25 veya
daha fazla goriintiiniin birlestirilmesiyle olusur. Videoyu olusturan bu goriintiilerin her birine

gerceve denir.

In¢ Kareye Diisen Piksel Sayisi: Goriintiilerin kAgida alinan baskilarinda bir ing kareye
basilan piksel sayisini ifade eder. Ing kareye diisen piksel sayisi (DPI) arttik¢a goriintiiniin

kalitesi de artar.

Renk Modelleri: Sayisal goriintiilerdeki renkleri ifade eder. RGB, CMYK ve HSB renk
modelleri bulunmaktadir. Birden fazla modele ihtiyag duyulma nedeni renk ¢esidinin fazla

olmasidir [13].

Gri Tonlamali Renk Uzay1: Bu renk uzay:r gri renginin 256 tonunu barindirir. Piksellerin
parlaklik degerlerini O ile 255 degerleri arasindaki rakam temsil eder. Sekil 3.1°de goriildigi

gibi siyah renk 0, beyaz renk ise 255’tir [13].
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0 gri seviyesi
tonu SIYAH

255 gri seviyesi
tonu BEYAZ

Sekil 3.1. 16 x 16 boliimlenmis 1zgarada 256 adet gri seviyenin gosterimi [13]

Kirmizi — Yesil — Mavi (RGB) Renk Uzay1: Adindan da anlasilacagi tizere kirmizi, yesil ve
mavi renklerinin belirli oranlarda karistirilmasiyla olusan renkleri barindirir. Bu ii¢ rengin
%100 oraninda karistirilmasiyla beyaz renk elde edilirken, li¢ renginde %0 oraninda

karigimindan siyah renk elde edilir [13].

Renkli Goriintii: Renkli goriintii kirmizi (R), yesil (G) ve mavi (B) yerlestirilmis nesneye ait
goriintlistiniin iist tiste gosterilmesiyle olusur. Renkli goriintiiniin deger araligi da RGB =

(0,0,0) ile (255,255,255) arasinda gosterilir [13].
Resim: I¢ginde konum ve renk bilgisi bulunan gorsel temsillere denir [13].
3.1.1. Analog goriintii

Isik gecirgenligi olmayan nesnelere, 15181n yansimasiyla bir yiizeye diiserek olusturdugu
stirekli izdlisiimii meydana gelmesidir. Maksimum ve minimum aralig1 belirlenmis f(X,y)
fonksiyonunda x ve y degerleri siirekli olarak reel sayilar alir. Analog bir goriintiide nesneye

cok yakindan bakilsa da goriintiiyii olusturan renkler bulunur [13].
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3.1.2. Sayisal (Dijital) goriintii

Sayisal goriintii, analog goriintiiniin piksel ad1 verilen kiiciik karelere ayrilmasiyla olusur.
f[x,y] biciminde gosterilir. Burada pikselin degeri, piksel alaninda kalan ortalama parlaklik

seviyesidir [14].

Dijital gorlintii renkleri temsil eden 256 farkli renk yogunlugundan olusur. Pikseller iki
degiskenden olusan bir fonksiyon ve bu fonksiyonun ortaya koydugu say1 degerine sahiptir.
I(x,y) seklinde bir fonksiyonda x ve y koordinatlar1 ile gosterilir. Goriintii lizerindeki
yerlesimi Sekil 3.2°de gosterilmistir. 1 ile gosterilen goriintiiniin 6zellik fonksiyonudur. Bu

fonksiyon sayesinde goriintiiniin tiimii veya baz1 bolgelerinde islemler yapilabilir [13].

Sekil 3.2. Sayisal goriintii fonksiyonu [14]

Sekil 3.3’de sayisal goriintiiniin koordinat diizleminde gosterimi yer almaktadir. Satir ve
siitunlarin kesistigi bolge pikseldir. Burada “z” derinligi, “A” rengi ve “t” zamani gosteren

bir fonksiyondur. Piksellerde bulunan tamsayi ise o pikselin parlaklik degeridir.
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Sekil 3.3. Stirekli bir goriintiiniin sayisallagtirilmasi [14]

3.2. Goriintii isleme Teknikleri
3.2.1. Morfolojik islemler

Morfoloji bi¢im bilimi olarak ifade edilir ve gri seviyeye doniistiiriilen goriintiiniin
analizinde kullanilir. Goriintiide bulunan giiriiltii ve sorunlarin giderilmesinde kullanilir.
Islemler ikili goriintii iistiinde yapilir. Bu islemler agma, kapama, genlesme ve asinma

islemleridir [15].
Asinma

Goriintli igerisinde yer alan bir objeyi inceltmek ya da kiiciiltmek i¢in kullanilan yontemdir.
Ikili moda ¢evrilen gériintiiye asinma uygulanirsa nesne 6lgiilerinde kiigiilme meydana gelir,
Oonemsiz alanlar yok olur ve delik varsa genisler. Sekil 3.4’de bir goriintiide aginma isleminin

sonucu goriilmektedir.
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Sekil 3.4. Asinma islemi [15]

Genlesme

Asmmanin tersidir. Ikili gériintiide yer alan bir objeyi bilyiitme veya kalinlastirma iglemidir.
Gorilintiideki bu kalinlagtirmay1 kontrol etmek i¢in yapisal eleman kullanilir. Sekil 3.5°de

genlesme filtresinin etkisi goriilmektedir.
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Sekil 3.5. Genlesme islemi [15]

Acma

Gorlintii lizerinde aginma yonteminden sonra genlesme uygulandiginda agma islemi

meydana gelmis olur. Goriintii tizerindeki giiriiltiileri gidermek amaciyla kullanilir. Bu
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islemde kiigiik nesneler yok edilir. Sekil 3.6’da agma isleminin goriintiide yaptig1 degisiklik

gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. A¢ma islemi [15]

Kapama

Ag¢ma isleminin tersidir. Genlesme uygulandiktan sonra aginma isleminin yapilmasiyla elde
edilir. Kapama isleminde birbirine yakin nesneler birlesir ve bosluklar ortadan kalkar [15].

Sekil 3.7°de kapama isleminin etkisi gortilmektedir.
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Sekil 3.7. Kapama islemi [15]
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3.2.2. Filtreleme islemleri

Goriintii lizerinde piksele komsu olan her piksel i¢cin uygulanan islemleri ifade eder.
Goriintiideki  gliriiltiiniin - giderilmesi, yumusatilmasi, istenmeyen durumlarin ortadan
kaldirilmasi ve talep edilen belirli verinin elde edilmesini amagclar. Ortanca (median),
ortalama (mean), Gauss filtreleme ve esikleme en cok kullanilan filtreleme islemleri

arasindadir.

Ortanca Medyan

Filtreleme islemlerinin ilk basamagi medyan filtresidir. Bu filtrelemede amac¢ goriintiiniin
bulanikligini azaltmak ve goriintiiye netlik kazandirmaktir. Bunun yaninda goriintiide olusan
nokta hatalarmi gidermek icin de kullanilir. Medyan filtresinin olumsuz etkilerinden biri
goriintiideki detay bilgisini azaltmasidir. Uygulanmasi ortanca piksel degerinin komsu
piksel degeri ile degistirilmesi seklindedir [16]. Piksel degerlerinin tiimii kiigiikten biiyiige
siralanir ve ortadaki deger merkezde yer alan piksele yazilir. Sekil 3.8’de ortanca filtrenin

caligma sekli verilmistir [15].

3.3.3.4@.5.5.5.10
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Sekil 3.8. Ortanca filtre ¢alisma sekli [15]
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Ortalama

Ortalama filtre ile goriintii icinde yer alan giiriiltii yok edilerek goriintii bulaniklastirilir. Bu
islemde bir pikselin etrafinda bulunan biitiin piksellerin ortalama degeri alinarak orta

noktadaki deger belirlenir [15].
Gauss Filtresi

Goriintiide  diizlestirme isleminde kullanilir. Gorilintiideki  giirtiltiiyii  kaldirma  ve
bulaniklastirma amaciyla uygulanir. Bulaniklagtirmanin derecesi standart sapmayla
belirlenir. Bu yontemde medyan filtrelemeye gore daha yumusak bir islem uygulanir. Daha
genis kenar ¢ikarir [16]. Bu operator, bir konvoliisyon operatoriidiir. Konvoliisyon, belirli
bir ¢ekirdek matris ile tiim piksellerin ¢arpimi ile olusur. Bu yonden ortalama filtreye
benzemektedir. Bunun yaninda ortalama filtreye gore farkli olarak ¢an seklinde bir ¢cekirdek
sablon kullanir. Gauss filtrenin ¢an seklindeki grafigi Sekil 3.9°da, esitligi de Esitlik 3.1°de

gosterilmektedir. Bu esitlikte o dagilimin standart sapmasidir [17].

2

G(x) = \/%_Ge-z (3.1

0.4 : -
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p.2f a \
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Sekil 3.9. Gausss dagilimi [17]

Esikleme ve Esik Deger Belirleme

Goriintliyli binary seklinde doniistiirme islemidir. Bunu da belirlenen bir smir degeri

kullanarak yapar. Genellikle goriinti o6zelliklerinin ¢ikartilmasinda kullanilir [16].
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Filtreleme ydntemlerinin temel teknigi olarak diisiiniilebilir. Oncelikle bir esik degeri
belirlenir ve bu deger ¢ikarmaya c¢alistigimiz nesnelerin Ozelliklerinin piksel degerleri
olabilir. Sonrasinda esik degerinin ilizerinde kalan beyaz (0) altinda kalan siyah (1) olarak
ifade edilir. Cikarilan 6zellik ikili goriintiilerdir. Tiim resimler ayni olmadigindan iki esik
belirleme yontemi, merkezdeki piksellere komsu olan piksellere etki eden yerel ve tim

goriintliyli etkileyen global yontemi vardir [15].
3.2.3. Kenar belirleme

Gorilintlintin gri seviyelerindeki ani degisimin oldugu alanlar kenar olarak tanimlanir. Kenar
belirleme renk farkliliginin gozlendigi ve bu sekilde resimdeki nesnelerin ayriminin
kolaylastig1 bir yaklasimdir. Resimden faydali bilgiler elde etmeye ve resmin 6zelliklerini
ortaya cikarmaya yarar. Kenarlar 6zellikle goriintiilerin sinirlarina ve golge gecislerine

uygulanir [16].

Goriintliniin kenar tespiti i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerde filtrelerle

piksel degerleri tekrar hesaplanir [18]. Hesaplama islemi Es. 3.2°de gosterilmistir.

+o0  +oo

z z h(i.j) x f(x-i,-i) (3.2)

i=-00 j=-00

Bu esitlikte 4 fonksiyonu filtredir. Bu islemden sonra tek bir deger elde edilir. Bu deger
filtreleme yapilan kismin merkezindeki piksele atanir. Bu filtrelemede dikkat edilecek husus

resmin ilk ve son satir1 ile siitunlarina islem yapilmamasi gerektigidir [18].

Filtre boyutu genellikle 3x3 matris seklinde secilir. Filtrenin boyutunun artmasi islem
yiikiinii arttirdig1 gibi ince detaylarin kaybolmasina da neden olur. Bu sebeple biiyiik boyutlu
filtreler tercih edilmemektedir [18].

Birgok kenar belirleme yontemi vardir. Bu yontemler birinci ve ikinci dereceden tiirevler
alimmasi1 bakimindan ikiye ayrilmistir. Genel olarak birinci mertebeden tiirevler daha kalin
kenarlar tespit ederken, ikinci mertebeden tiirevler daha ince kenarlarin tespitinde kullanilir.

Bu iki yontemden yonsiliz kenar maskelerinin kullanildigi Roberts, Sobel ve Prewitt
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operatorleri birinci mertebeden tiirev, Gauss Laplast ve Canny operatorleri de ikinci

mertebeden tiirev kategorisine ayrilir [17].

Roberts

En ¢ok kullanilan ikili goériintiiler iizerinde, basit ve hizli ¢alisan bir yontemdir. Kenarlar1
bulmak i¢in ilk defa tiirev yontemini kullanan operatorlerindendir. Bu yontem satir ve siitun
kenarlarini ayr1 ayr1 bulmaktadir. Sonrasinda bulunan kenarlar birlestirilir ve nesnelerin tiim
kenarlar1 ortaya ¢ikar. 2x2 maskeler ile goriintiiyii x ve y koordinatlarinda tarayarak kenarlar

belirlenir. Sekil 3.10°da maskeleme ve Roberts operatorii gosterilmistir.

my | Mo -1 0 0 -1

Mg | My 0 1 1 0

Sekil 3.10. Roberts operatorii [17]

Sobel

Bu operatdr goriintli yogunlugu fonksiyonunun yakinsamasini hesaplamak i¢in kullanilan
ayrik tlirev operatorii olarak da tanimlanabilir. Bu yontemde 3x3 maskeler ile x ve y
koordinatlarinda goriintii taranarak kenarlar belirlenir. Sekil 3.11°de 3x3 maskelemeli Sobel

operatorii gosterilmektedir.

my | ms | My -1 -2 -1 -1 0 1
Mg Mg | Mg 0 0 0 -2 0 2
my (mg  mg|| 1 | 2 | 1| -1 0 1

Sekil 3.11. Sobel operatoér maskesi [17]
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Prewitt

3x3 maskeler ile f goriintiisii x ve y koordinatlarinda taranarak kenarlar belirlenir. Prewit

operator maskesi Sekil 3.12°de bulunmaktadir.

my | my | M3 -1 -1 -1 -1 0 1
Mg | M5 | Mg 0 0 0 -1 0 1
My | Mg | Mg 1 1 1 -1 0 1

Sekil 3.12. Prewitt operator maskesi [17]

Canny

Kenarlar1 goriintii gradyaninin yerel maksimum oldugu yerleri bularak belirleyen karmasik
bir yontemdir [17]. Gorlntiiniin gri seviyeli seklini giris goriintiisii olarak alir ve
kesikliklerin belirtildigi goriintiiye ¢evirir. Bu islemden 6nce resmin yumusatilmasi i¢in
Gauss filtresini kullanir. Sonrasinda goriintiiniin parlak boliimlerini gostermek igin
yumusatilan goriintiiye uygulanir. Goriintiide kenarlarda tepeler olusur. Algoritma bu tepe

zirvelerinde bulunan pikselleri sifira ayarlar [19].

Histogram Esitleme

Histogram goriintii yogunlugunu ifade eder. Goriintiideki nesnelerin veya bilesenlerin
piksellerinin toplam piksellere boliinmesi ile normalize edilir. Bunun sonucuda tiim
bilesenlerinin toplami bire esit olmalidir. Histogram iizerinde goriintiiniin koyu renkli
boltiimleri grilik degerinin diislik oldugu tarafta, agik renkli boliimler ise yiiksek 6lcekli gri
ton tarafinda yer alir. Diigiik kontraslt bir goriintii ise histogram ortalarda dar bir grilik

seklinde olur. Sekil 3.13’de bir fotograf ve bu fotografin histogrami goriilmektedir [15].
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Sekil 3.13. Fotograf ve histogram goriintiisii [15]

Histogram esitleme, goriintiideki gri alandaki goriintiiniin histogramini kullanarak karsithigin
ayarlanmasi islemini ifade eder. Istenen goriintii, yogunlugun esit sekilde dagilmasi
seklindedir. Dagilim grafik seviyesinin 0-255 arasinda olmast istenir [15]. Es. 3.3’de

kontrasi iyilestirmek i¢in gri seviye doniisiim degeri verilmistir.

k

n.
skzzgj*(L-l)k:O,l,z....., L-1 (3.3)
i=1

Bu esitlikte, n giris boliimiiniin piksel sayisiny, #;j. gri seviyedeki piksel sayisini ve L toplam
gri seviye sayisini ifade etmektedir. Sekil 3.14’°te histogram esitleme yapilmis bir fotograf

ve histogrami goriilmektedir.
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Sekil 3.14. Histogram esitleme fotograf — esitlenme
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Hough Donitisim Tabanli Metotlar

Hough déniisim metodu ¢izgi tespit etmek gereken durumlarda kullanilir. Ozellikle
giiriiltilii goriintiilerdeki basaris1 nedeniyle kullanimi yaygindir. Bu metotta her piksel
iizerinde en az bir kez islem yapildig1 i¢in hesaplama siiresi uzundur. Hough doniisiim
tabanli metotlarda, ikili goriintiideki (siyah-beyaz) kartezyen koordinat sisteminden farkli
koordinat sistemine, parametre uzayt da denir. Goriintiideki diiz ¢izgileri tespit etmek i¢in
de uygulanan bu yontemde ¢izgilerin egim ve kesisim noktalar1 kullanilir. Es. 3.4’de diiz

cizgiler tantmlanmistir [20].

y=ax+b 3.4)

Koordinat eksenindeki cizgiler (x,y) ile ifade edilir. Her ¢izgi (a,b) ile gosterilen bagka bir
eksendeki noktaya karsilik gelmektedir. (x,y) eksenindeki bir noktadan birden fazla sayida
dogru gecebilir ve bu dogrularin egimleri ve sonlandirilma noktalari ise (a,b) diizleminde bir
cizgi olusturmaktadir. Bu c¢izgi ise Es. 3.5’te verilmistir. Sekil 3.14’de (x,y) koordinat

sistemindeki ¢izginin (a,b) koordinat sistemindeki konumu gosterilmistir [20].

b=ax+y (3.5)
) by NS
x
o
» o
X1, A
b, .
>
b, X2, Y2 ’ >
/)‘?_
R
E ﬂ” a -

Sekil 3.15. Kartezyen koordinat sistemi ve nokta i¢in koordinat sistemi

(x,y) koordinat sisteminde secilen her dogru (a,b) koordinatindan bir noktaya denk geldigi
gibi (a,b) koordinatinda segilen her nokta (x,y) diizleminde bir dogruya denk gelir.
Gorilintliniin tiim pikselleri taranarak dogru olabilecek noktalar tespit edilmeye ¢aligilir. Bu

tarama esnasinda siniizoit egriler olusur. Resimdeki ¢izginin birden fazla noktasindan
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gecildiginde bu siniizoit egride tepe noktalari olusur. Tepe noktalari goriintii lizerindeki
dogrunun tespit edildigi noktalardir. Sekil 3.16’da dogrunun orijinle mesafesi olan p ve x
ekseni ile yaptig1 ac1 6 gosterilmektedir. Ayrica dogrunun goriintii uzayr ve hough

uzayindaki goriintiileri de verilmistir [21].

Sekil 3.16. Dogrunun p ve 8 gdsterimi [21]

f(x,y) girig gériiniisiiniin a x b boyutundan oldugu diisiiniilecek olursa, giris goriintiisiindeki
noktalarin X ve y yoniinde sirasiyla Ax ve Ay araliklarina sahip oldugu kabul edilerek Es.

3.6’daki gibi ifade edilir.

H(p.0)= z z f(a,b)3(p-aAxcosb-bAysind) (3.6)
a b

Giris gorintiisiindeki her bir noktanin parametre uzayinda bir siniizoide doniismesi Es. 3.7

seklinde ifade edilir [21].
p = aAxcos0 + bAysin® (3.7
3.2.4. Geometrik islemler

Tagima: Resimdeki her pikseli yeni konuma yerlestirme islemidir. Diger bir ifadeyle
resimdeki (x1,y1) koordinatindaki her pikseli (Bx, By) boyunca tasiyarak yeni konuma, (x2,y2)

koordinatina yerlestirmektir.

Dondiirme: Resimde belirlenen (x1,y1) koordinatini bir nokta etrafinda belirli bir aciyla
(x2,y2) koordinatina dondiirme islemidir. Sekil 3.17°de P(x1,y1) noktasinin P(x2,y») koordinat

noktasina 0 ac¢is1 kadar dondiiriildiigli gosterilmistir.
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Sekil 3.17. Dondiirme islemi [22]

Aynalama: Dondiirme islemini belirlenen eksen veya bir nokta etrafinda yansitarak

yapmasidir.

Olgekleme: Komsu pikseller arasinda istatiksel bir drnekleme yaparak olusturulacak pikselin

degerini belirler.

Kiiciiltme / Biiytiltme: Giris resmini X ve y yoniinde birer piksel atlayarak okunan degerleri

yeni resimde sirayla yerlestirirsek 1/2 x lik bir kiigiiltme saglamis olunur.

Egme / Kaydirma: Resmin bir tarafi sabit dururken diger tarafinin x ekseni ya da y ekseni

dogrultusunda kaydirmak i¢in bir matris kullanilir [22].

Affine Dontistim: Gorilintiiniin kose noktalarina itme ve c¢ekme islemleri uygulanarak,
goriintliye dondiirme veya yeniden Olceklendirme gibi islemlerin yapilmasini saglayan
doniistim islemidir. Affine doniisiimii sonrasinda noktalarin paralellikleri ayni kalir. Bu
doniistimle kamera agilarindan kaynaklanan geometrik bozulmalar1 veya deformasyonlari
diizeltilebilir. Bir goriintii iizerinden secilen x, y noktasindaki pikselin geometrik dontistimii,
bu pikselin yeni bir konuma xi,y1 tasinmasidir [23]. Sekil 3.18’de affine doniisimii

resmedilmistir.
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Sekil 3.18. Affine dosiimii gdsterimi [23]

Perspektif Diizeltme: Goriintii igerisindeki bir nesnenin 2 boyutlu bir diizleme izdiisiimiiniin

alinmasidir. Bu islemle resim iizerindeki goriintiilere farkli agilardan bakabilmemiz saglanir.

Nesnelerin koordinatlart matris olarak yazilir ve ¢arpim notasyonu uygulanarak yeni
konumu elde edilir. Kartezyen koordinat sistemindeki nesnenin koordinatlart A(X1,y1)
seklindedir. Bu koordinatlara tigiincii bilesen eklenmesi boyutu arttirarak yeni bir homojen

koordinat sistemini olusturur. Sekil 3.19°da kartezyen ve homojen koordinat sistemleri

gosterilmistir.

y1 ————————— L ] A()H,Yq)

X4

=

Y

o P

A(Xy,y1,h)
-9

Sekil 3.19. Kartezyen ve homojen koordinatlar [23]

Kartezyen koordinat sisteminde A(xi,y1) koordinatlarina h degerinin eklenmesiyle

A(x1,y1,h) elde edilmesidir.

Dondiirme matrisinin homojen koordinatlar kullanilarak gosterimi Es. 3.8’de verilmistir.

Perspektif doniisiimii matrisin ¢arpilmasi ile yapilmaktadir. x1 ve yl giris koordinatlarini

x2 ve y2 ise ¢ikis resmindeki koordinatlar1 vermektedir [23].
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x2 CosO® Sin0 0 7[x1
y2[=| -Sin6 Cosb6 0 ||yl (3.8)
z 0 0 L1

3.2.5. Haar Cascade nesne takibi ve Viola Jones nesne dedektorii

Haar Cascade algoritmasi nesne tespiti i¢in en ¢ok kullanilan algoritmalardandir. Goriinti
izerinde yapilacak islemlerin hizi islemin zorlugu ve ¢okluguna baglidir. Videolarin goriintii
karelerinden olustugu diistintildiigiinde her kare iizerinde tekrar tekrar yapilan islemler
dogrulugu ve dogru sonuca ulagma hizini artirir. Haar Cascade siniflandirict da bu amagla
dogmustur. Temel yapis1 goriintii iizerinde bir gercevenin gezdirilmesidir. Bu ¢erceve en boy
oranin fazla degismeyen nesnelerin tespiti ve bu nesnelerin birbirleriyle olan iligkilerini
egitmeyi amaglar. Goriintii iizerinde nesnelerin boyutlarinda modifiye islemi yapilirken en
boy oranlar1 degismemektedir. Goriintiilerde en boy orani degisen nesneler igin farkli bir
egitilmis sinif kullanilmasi gerekir. Haar Cascade smiflari, egitilmis siniflandiricilara

sahiptir. Sekil 3.20°de Haar Cascade 6rnek ¢ergeveleri gosterilmektedir.

™ 0=

Sekil 3.20. Haar Cascade gergeveleri [23]

Haar Cascade algoritmasi, egitilen Haar siniflarin1 kullanir. Siniflandiric, pozitif ve negatif
ornekler kullanilarak egitilir. Pozitif 6rnekler, nesneye ait bolgelerden alinmis ayn1 boyuttaki
alanlar1 temsil ederken negatif 6rnekler, nesnenin olmadig: diger bolgelerden alinmis ayni
boyuttaki alanlar1 temsil etmektedir. Siniflandirict bu 6rnekler iizerinde pozitif veya negatif
etiketleme yapan ve goriintiideki nesneleri algilayan ¢erceveyi yana ve asagi kaydirarak
tarama yapar. Her tarama sonucunda g¢erceve goriintii iizerinde bulundugu yeri, negatif
olarak etiketlemesi, bu alanin siniflandirilmasimin bittigini alanda higbir nesnenin
bulunmadigini ve ¢ercevenin bir sonraki alana kaydirilmasi gerektigi anlamina getirir. Fakat
cergeve bulundugu yeri, pozitif olarak etiketler ise; bu alanda bir nesnenin bulundugunu ve
siiflandiricinin bu alan1 diger islemler i¢in sonraki asamaya gecirmesi gerektigi anlamina

gelir. Egitimden gegmis siniflandiriciya daha 6nceden bulunmasi istenen nesne giris olarak
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tanimlandiginda siniflandirici nesnenin bulundugu alan i¢in 1 diger alanlar i¢in 0 ¢ikisin

iiretir. Haar Cascade resim tizerinde ¢erceve hareketleri Sekil 3.21°de verilmistir [23].

.

)
ol

Sekil 3.21. Haar Cascade resim tizerinde ¢ergeve hareketleri [23]

Haar Cascade egitimi dort asamada gergeklesir;

1. Haar ozellik se¢imi

2. Integral goriintii olusturma
3. Adaboost egitimi
4

. Basamakl1 siniflandiricilar

Haar Ozellik Secimi

Haar benzeri 6zellikleri temel olarak 3 ana bolgeye ayrilir.

e Kenar 0zellikleri; Goriintii iizerinde belirli alanlar koyu, belirli alanlar agik renklerden
olusan oOzelliktir.

o Cizgi ozellikleri; Goriintii izerindeki alanlar sirasiyla agik, koyu, agik renklerden
olusan oOzelliktir.

e Dort kare veya merkez ¢evre 6zellikleri; Kare i¢cindeki renklerin ¢aprazlama olarak
acik ve koyu renklerden olusmasi dort-kare 6zelligini, bir karenin merkezdeki rengi

koyu diger renklerin acik olmasiyla olusan 6zelliktir [23].

Tarama yapildiktan sonra goriintii alt boliimlere ayrilir. Bu alanda nokta yogunluklari

toplanir ve toplamlar arasindaki fark hesaplanarak kategorilere ayrilir.
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Integral Gériintiiler Olusturma

Bu oOznitelikleri hizli bulabilmek ig¢in integral imge kullanilir. Yaptigir islem goriinti
iizerindeki herhangi bir (x,y) konumundaki yeri, goriintiiniin {isten ve soldan piksellerin

toplanmasidir. Integral imgenin hesaplanmasi Esitlik 3.9°da gosterilmektedir [23].

i(x.y)= Z i(x.y) (3.9)

.
X<X,y'<y

Sekil 3.22°de Viola—Jones nokta gosterimi verilmistir. A dikdortgen bolgenin icerisindeki
piksel degerlerinin toplami 1 konumundaki degerdir. 2 konumundaki deger A ve B
boliimlerindeki piksel degerlerinin toplamina esittir. 3 konumundaki deger ise A ve C nin
toplamidir. Son olarak 4 konumundaki degeri de A+B+C+D’dir. D boliimiindeki piksellerin

toplam degeri 4+1- (2+3) seklinde hesaplanir [24].

Sekil 3.22. Viola - Jones dort nokta gosterimi [24]

Viola-Jones detektorii iki veya daha fazla dikdértgenden olusan bir alt pencere vererek analiz
yapar. Sekil 3.23°de dedektor tipleri gosterilmektedir. Her tip, siyah alanlardaki toplam
pikselden beyaz alandaki toplam pikselin ¢ikarilmasiyla elde edilen tek bir degeri ortaya
koyar. Sonrasinda AdaBoost yontemi kullanilarak elde edilen verilerle siniflandirma yapilir.

Boylece islem hizi daha da artmaktadir.
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Sekil 3.23. Viola — Jones dedektor tipleri [24]

AdaBoost Egitmi (Smiflandiricinin Egitilmesi)

Adaboost, bir smiflandiriciyr hizlandirmak i¢in kullanilmasina ragmen Viola ve Jones
Adaboost islemi, hem siniflandiriciyr egitmek hem de oOzniteliklerin secilmesi igin
kullanilmigtir. Haar Cascade algoritmasmin ilk kullanim zamanlarina karsin sonraki
zamanlarda grafik iglemci kartlarinin da siniflandirma siirecine dahil edilmesi algoritmanin
hizin1 arttirmustir. Imgeyi farkli Slceklendirilmis gercevelerle goriintii iizerinde hareket
ettirildiginde siniflandirici o ¢ergevenin aranan nesne olup olmadigini ayirt edecek sekilde
egitebilecek kapasiteye sahip olmustur. Egitim isleminde kullanilan biitiin ¢ercevelere de
elde edilen Ozniteligin az egitilmis bir smiflandirict icin  kullanilir.  Adaboost
algoritmasindaki zayif smiflandiricilarin her biri dogru Oznitelige sahip egitilmis
siiflandirict gibi diisiiniirler, bunlarin i¢inde pozitif ve negatif 6rnekleri ayirabilen en iyi

siiflandiriciyt tespit etmeye ¢alismislardir [23].

Basamakli Siniflandirma

Zayif olan bir siiflandirici, goriintii i¢inde aranan bir nesneyi bulma yetenegi olmasina
ragmen, yine de nesneyi bulmak icin yetersiz kalmaktadir. Bunun i¢in aranilan nesneyi en
iyi sekilde bulacak ¢ok sayida Haar Ozelligi gerekir. Bulunan bu Haar 06zellikleri
birlestirilerek kademeli siniflandiricilar halinde diizenlenir. Amag, egitim setindeki
orneklerin i¢indeki negatif 6rnekleri en kisa siirede reddedip aranan nesnenin goriintiilerin
cogunda olmadigimi varsaymaktir. GoOriintli iizerinde aranan nesneyi bulabilen bir
siiflandiricidan gelen pozitif sonug, ilk siniflandiricinin yanlig-artilart (aranan nesnenin
olmadig1 pozitif 6rnekleri) eleyebilmek i¢in daha az islem ile egitilebilen ve tespit orani
yiiksek olan ikinci siniflandiriciyr tetikler. Eger ikinci siiflandirict pozitif sonug iiretirse,

egitilebilen ve tespit oran1 yiiksek olan tigiincii siniflandiriciyr tetikler ve bu islem herhangi
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bir negatif sonu¢ alinana kadar devam eder. Bdylece buraya kadarki biitiin siniflandiricilar

AdaBoost ile egitilmis olur [23].

3.2.6. Yolov3 ile nesne tanima

YOLO, “You Only Look Once ” kelimelerinin bas harflerinden olusmus, giiniimiizde en hizli
ve yliksek dogrulukla calisan, insan gézlinlin gérme sistematiginden esinlenerek gelistirilmis
derin Ogrenme tabanli bir nesne tanima mimarisidir. Konvoliisyon sinir aglarinda
goriintlinlin tamamindan nesnenin tanima ve belirlenme islemlerini tek seferde yaparak,

nesne siirlama ve siniflandirma i¢in resmin tamamini tek seferde isler [25].

YOLOvV3-320 metodu 320x320 giris ¢oziiniirliigiine sahip YOLOv3 modeli olarak
adlandirilmaktadir. Giris ¢oziiniirliglinlin artmasi ile ortalama dogruluk artmakta ancak
algilama siiresi gecikmektedir. Bu sebeple yapilandirma asamasinda YOLOv3 modelini
egitmeden Once parametre se¢imi biliyllkk Oonem tasimaktadir. Hizli calisan bir model
istendiginde dogruluktan fedakarlik yapilmasi gerekirken, dogruluk hassasiyeti istenen
durumlarda da hizdan feragat edilmesi gerekir. YOLO algoritmas1 goriintiiyii tek seferde
sinir agindan gegirerek resimdeki nesneleri ve koordinatlari tahmin etmesi sayesinde hizl

bir algoritmadir [25].

YOLO giris goriintiisiinii SxS boyutunda 1zgaraya bolmektedir. Konfiglirasyon dosyasinda
416x416 seklinde bir ¢oziliniirliik degeri ayarlanmissa ve her 1zgaranin piksel degeri 32 ise,
olusturulan model 13x13’liik bir 1zgara olusturur. Her 1zgara igerisinde nesne barindirip
barindirmadigimni eger bulunuyorsa orta noktasinin 1zgara igerisinde olup olmadigini
bulmakla sorumludur. Tahmin isleminde her 1zgara bir tahmin vektorii olusturmaktadir. Her

bir 1zgara i¢in olusturulabilecek tahmin vektorii sayist Es. 3.10°da verilmistir.

Tahmin Vektor Sayis1 =B x (5+C) (3.10)

Bu esitlikte kullanilan B, baglama kutusu sayisidir. Bu kutular nesne etrafindaki sinir
kutucugunun ¢izilmesinde kullanilan geometrileri dnceden belirlenmis kaliplardir. C, ise
YOLO’nun taniyabildigi nesne sinifi sayisin1 gostermektedir. YOLO modeli kag sinifa gore
egitilirse C degeri de o olmaktadir. Vektorde her bir sinif i¢in bir olasilik degeri iiretilir.

Vektorler Sekil 3.24°de gosterildigi gibi igcerisinde belirtilen degerleri tutmaktadir.
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Vektor

X B

‘[tz ty |t th]\pi[m p2l.... pc}

Kutu Koordinatlar1  Giiven Skoru Siuf skorlar:

Sekil 3.24. Ozellik haritas1 ve tahmin vektorii [25]

Sekil 3.24°de yer alan giiven skoru (P0), modelin gecerli 1zgara igerisindeki nesne bulunma
olasiligidir. Izgarada kesinlikle bir nesne yoksa 0, bir nesne varsa 1 degeri almaktadir. £x ve
¢y, nesnenin orta noktasinin x ve y koordinatlarini, tw genisligini ve th ise yiiksekligini
gostermektedir. Nesne tanimada girise uygulanan her bir goriintii icin SxSxB adet tahmin
vektorii algoritma tarafindan iretir. Her bir tahmin vektorii icin bir kutu ¢izilir. Ancak
kutularim biiyiik bir kismi elimine edilir ve sadece yiiksek giliven skoruna sahip olan kutular
kalir. Sonrasinda yiiksek giliven skoruna sahip olan bu kutularin igerisinde iist {iiste
cakiganlardan en yiiksek skorlu olan1 segilir. Nesne tanima islemin agamalar1 Sekil 3.25°te

goriilmektedir.

SxS giris goriintiisi

Suuf olasilik haritas:

Sekil 3.25. Nesne tanima isleminin agsamalar1 [25]
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4. YAPAY SIiNIiR AGLARI VE MAKINE OGRENMESI

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninden ilham alinarak bir olay veya durumun igeriginden
O0grenme yoluyla ¢ikarimda bulunup, farkli bilgiler tiiretebilen bunu da destek almadan
gerceklestirebilen sistemlerdir [26]. YSA insan beynine iki yoniiyle benzemektedir.
Birincisi, bilgiyi elde eder, ikincisi ise bilgiyi ndronlar (sinir hiicresi) aras1 agirliklar saklar

[27].

Yapay sinir aglar siire¢ elemanlarinin birbiri ile baglanmasi sonucu olusur. Ag temelde bir
veri setini igleyerek sonug veri seti ortaya koyacak sekilde calisir. Genel 6zellikleri arasinda;
bilginin baglantilar arasinda konumlanmasi, Orneklerle egitimi gergeklestirmesi,
goriilmemis verilerden bilgi iiretmesi, verilerin bir boliimii eksik olsa da ¢alisma, bilgilerin

daginik olmasi ve yalnizca sayisal bilgilerle calisabilmesi bulunur.
4.1. Yapay Sinir Hiicresi

YSA birbirine bagli sinir hiicrelerinden olusur. Sinir hiicresi temel bilgi isleme birimidir.
Alman bilgiler (X) belirlenen agirliklarla (W) carpilarak toplanir. Elde edilen toplam
aktivasyon fonksiyonundan (F) gecerek cikti olusturulur. Elde edilen ¢ikti dnceden
belirlenen c¢iktilar ile karsilastirilir ve fark olugsmussa fark olarak kabul edilir. Ortaya ¢ikan
fark olmas1 gereken degerle oranlanarak hata orani elde edilmis olur. Hata oranina gore
agirliklar (W) tekrar belirlenir. Islem yeni agirliklarla tekrar yapilir. Agm egitilmesi
agirliklarin giincellenip stirecin ilerletilmesi islemidir. Yapay sinir hiicresini olusturan

elemanlar Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Buradaki @ ifade esik degeridir.

X]

wz\.. —

X3—> F — C

Sekil 4.1. Yapay sinir ag1 hiicresi [27]
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Girdiler: Hiicreye gelen ve bagka bir yapay sinir ag1 hiicresinden oldugu gibi agin disindan

dan da elde edilebilen bilgilerdir. X ile gosterilir.

Agirhiklar: Hiicreye iletilen bilginin énemini ve hiicreye etkisini gosterir. Oneminin
gostergesi degerin biiyiik ya da kiiclik olmasi ile ilgili degildir. Yine aym sekilde art1 veya
eksi olmasi yalnizca yoniiniin pozitif ya da negatif oldugunu gosterir. Agirliklar sabit veya
degisken olabilir ve noronlar arasinda iletimini saglayan tiim baglantilarinda bulunurlar.

Boylece her girdi lizerinde ektisi bulunmaktadir [26].

Birlestirme Fonksiyonu: Birlestirme islemi, toplama islevi olarak ta tanimlanmaktadir.
Hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Agirlikli toplam1 bulmayi1 amaglar. Es. 4.1°de islem

gosterilmektedir.
Net= z XiWi 4.1)
i

Burada, X: girdi, W; agirlik ve Net ise hiicreye gelen toplam girdilerdir. Genel kullanimda
fazlaca yer alsa da birlestirme fonksiyonu olarak yalnizca toplama islemi
kullanilmamaktadir. Buna ek olarak kullanilan farkli yontemlerde bulunmaktadir. Hangi
yontemin kullanilacagina dair se¢cim deneme yanilma ile yapilabilmektedir. Kullanilan diger

birlestirme fonksiyonlar1 asagidaki gibidir [26].

Carpim fonksiyonu; Net Girdi=I1GiA;

Maksimum fonksiyonu;  Net Girdi=Max (GjAi),1=1....N

Minimum fonksiyonu; Net Girdi=Min (GiAj), 1=1....N

Cogunluk fonksiyonu; Net Girdi=) sgn (GiAj)

Kiimiilatif fonksiyonu, Net Girdi=Net(eski) + > (GiAi) [26]

Uygulamalari bazilarinda esik degeri @ olan bu toplamaya katilmistir. Esik degerinin ag

yapist i¢cindeki gorevi; biitiin girisler sifir olursa ¢ikis degerini sifir olmasindan kurtararak

belirlenen esik degerine esitleyecektir [27].

Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir aginin 6nemli faktoriidiir. Farkli ag yapilart i¢in farkl

aktivasyon fonksiyonlart kullanilabilir. Burada da olmas1 gereken veya en iyi aktivasyon
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fonksiyonu sudur deme sansi bulunmaktadir. Yine deneme yanilma yontemiyle sonuca
gidilebilmektedir. Sigmoid fonksiyonu yaygin olarak kullanilmaktadir [26]. Sigmoid
fonksiyonu Es. 4.2°de, grafik gosterimi de Sekil 4.2°de verilmistir.

F(NET)= (4.2)

1+ NET

[
-

Sekil 4.2. Sigmoid tipi fonksiyon [26]

Lineer Fonksiyonu: F(NET)= NET, girdi bilgileri ¢ikis bilgilerine esit olarak kabul edilir.

Step fonksiyonu: Esik degerinin devrede olmadigi durumdur.

1 Eger Net > esik deger

F(Net) {0 Eger Net < esik deger

Sigmoid fonksiyonu: F(NET) = sin(NET) 0Ogrenilecek Orneklerin, egitim veri seti de
denebilir, siniis egrisine uygun dagilim gosterdigi durumlarda kullanilir. En aktif bolgesi 0,2

- 0,8 arasindadir.

Esik fonksiyonu: Gelen bilgilerin 0 veya 1 araliginda deger olmasina gore siniflanir.

Eger Net <0
F (Net){ Eger 0 < Net <1
Eger Net > 1

Hiperbolik tanjant fonksiyonu: Net girdi degerlerinin tanjant fonksiyonu ile hesaplanmasidir

[26].

Cikti: Aktivasyon fonksiyonu sonrasinda ortaya konulan ¢ikt1 degeridir. Sonuglanan deger

bir baska sinir ag hiicresine veya dis diinyaya gonderilir. Agin sadece bir ¢iktist mevcut olur.
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4.2. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusur. Bu sinir hiicreleri
belirli katmanlar igerisinde barindirilir. Bu birliktelik bir diizen igerisinde olusturulur.
Genellikle ti¢ katmandan olusur. Bu katmanlar birbirleri arasinda paralel yap1 ile olusturulur.
Her katmanda bulunan diiglimler bir 6nceki katmandan giris alabilir. Son katmanda yer alan

diisiimler ise agin ¢ikisidir. Sekil 4.3’te cok katmanli bir agin yapis1 yer almaktadir [27].

Girisler

Giris Katmam Ciktr Katmanlar

Sekil 4.3. Cok katmanli ag yapis1 [27]

Girdi Katmani: Bu katman siire¢ elemanlar1 agin disindan gelen bilgileri ara katmanlara

iletmekle sorumludur.

Ara katmani: Girdi katmanindan aldig bilgileri isleyerek ¢ikti katmanina gonderir. Birden
fazla ara katman bulunabilir. Gizli katman olarak ta adlandirilir [28]. Ara katman ve
katmandaki ndéron sayis1 ag1 olugturan uygulamacinin tasarrufundadir. Gereginden az néron
kullanim1 agin egitim dogruluk performansini azaltirken, gereginden fazla néron kullanimi

ise yeni girdi degerlerine gore ¢ikti tahminlerinin dogruluk oranlar1 azalacaktir [27].

Cikt1 katmani: Ara katmanlardan gelen bilgiyi isleyerek ¢iktiyi, sonug bilgisini iiretirler.

Elde edilen ¢ikt1 bilgisi bu katmanda ortaya konur. Sekil 4.4’te bilgi akis1 gosterilmistir [28].

Girdi » Girdi Katmani + Ana Katman + Cikt1 Katmani » Cikt1

Sekil 4.4. YSA bilgi akis1 [28]
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4.3. Yapay Sinir Aglarinin Calismasi

Ag i¢in belirlenmis veriler vektore doniistiiriilerek aga iletilir ve ag da bu bilgi vektoriine
gore cikti vektoriinii olusturur. Elde edilen ¢iktilarin istenen ¢ikti degerleri olmamasi
durumunda, katmanlar arasindaki noronlarin baglantilarinda bulunan agirlik degerleri
degistirilerek tekrar islem yapar. Istenilen sonuca ulasilana kadar bu siire¢ devam eder. Bu
isleme “agin egitilmesi” denir. Agirlik degerleri agin ilk ¢alismasinda rasgele belirlenir.

Egitimde kullanilan girdi ve ¢ikt1 degerlerinin tiimiine de “egitim kiimesi” denir [27].

Girdi ve ¢ikt1 vektdriin tanimi tasarimi gerceklestiren tarafindan belirlenir. YSA c¢iktilarin

nasil hazirlandiginin yorumunu vermez [26].

Iterasyon (epoach) kelimesi, tiim egitim kiimesinin aga verilmesi olarak ifade edilir. Egitim
kiimesine gore istenilen ¢ikt1 degerlerine ulasildiginda mevcut agirlik degerleri korunur.
Artik agin problem ¢oziimiinde genelleme yapabilecegi sdylenebilir ve bu genellestirme
ozelligini tasima islemine de “agin ogrenmesi” denilir. Agirliklarin degisimi durdu ise

ogrenme islemi de durmus demektir [27].

Agin egitimi tamamlandiktan sonra egitimin basarili olup olmadigini 6l¢gme islemine “agin

test edilmesi” denir. Test isleminde 6nceden hi¢ kullanilmamus test setleri kullanilir.

Agin egitilmesi sonrasinda hata miktarlarinda azalma ve test sonucglarinda performansin
artmasina sebebiyet veren durumlardan biri “agin ezberlemesi” olarak tanimlanir. Bu
kullanictyr yaniltan bir durumdur. Ezberleyen ag1 gercek hattaki goriintiiyli temsil

etmediginden kullanilamaz [27].
4.4. YSA’nmin Siniflandirilmasi

Agin hiicre yapis1 6grenme algoritmasiyla iliskilidir. Diger bir ifadeyle hiicreler arasindaki
baglanti 6grenmenin nasil olacagi ile alakalidir. Egitim de hatanin istenilen diizeye
cekilmesinde agirliklarin degistirilmesidir. Bunlara bagli olarak algoritmalar agin yapilarina

gore ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilirlar.



38

4.4.1. YSA’nin yapilaria gore siniflandirilmasi

Ileri Beslemeli Aglar: Islemciler katmanlara ayrilmistir ve bilgi akis1 giris katmanindan ¢ikis
katmanina olacak sekilde tek yonlii olur. Bu akis sirasinda orta ve ¢ikis katmanlarinda

islenen bilginin ¢iktis1 elde edilir [26].

Geri Beslemeli Aglar; Bu agin yapisi, ¢ikis ve ara katmanlarda olusan ¢ikti verisini giris
veya ara katmanlara geri yonlendirmesi seklindedir. Bilginin akisini ileri ve geri yonde
akisin1 saglamis olur. Bu ag yapisinin bir 6zelligi de ¢ikis verisi olarak ortaya konulan deger

ayn1 zamanda diger katman i¢in girdi verisi olmaktadir [26].

4.4.2. YSA’nin 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilmasi

Damigmanl Ogrenme: Aga drnek olarak bir veri seti verilir ve sonrasinda agda elde edilen
sonugclar ile hedef ¢iktilar arasindaki fark hatayi ifade ettigi i¢in bu hatay1 en aza indirmeye
calisilir. Bunun icin de aglarm agirliklar: degistirilerek sonuglar tekrar kontrol edilir. ileri

beslemeli aglarda cogunlukla bu yontem kullanilir.

Danismansiz Ogrenme: Bu 6grenme modelinde danismanli modeldeki gibi drnek sonug veri
seti verilmez, yalmizca girdiler verilir. Girise verilen 6rnek veriler ¢ikis bilgisine gore

siiflandirma kendi kendine gelistirir.

Takviyeli Ogrenme: Bu ydntem danismanli dgrenme ydntemine benzer, agin performansini

ifade eden skor veya derece bildirir [26].

4.4.3. YSA temel 6grenme kurallar

Hebb Kurali: Ogrenme algoritmalarinin temeli sayilir. Bu 6grenme kuralinda girdi ve ¢iktt
arasindaki isaretler ayn1 ise néronlar arasi agirliklar artar. Bunun sonucu olarak ndronlar

arasindaki baglant1 giliclenir.

Hopfield Kurali: Zayiflama ve kuvvetlendirme biiylikliigli disinda Hebb kuralina
benzemektedir. Bu yontemde baglantilarin kuvvetlendirilme veya zayiflatma miktar
belirlenir. Bu islemi 6grenme katsayis1 kadar azaltip artirarak yapar. Ogrenme katsayisi

genellikle 0-1 arasindadir ve uygulayici tarafindan belirlenir.
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Delta Kurali: Bu kuralda amag¢ ag hatasinin karelerinin ortalamasini minimize etmektir.
Hatalarin karelerinin en kii¢iik oldugu nokta dereceli azaltma yontemi ile tespit edilir. Bunu
da; hatalarin kareleri toplaminin her bir agirliga gore kismi tiirevlerini alarak ve negatif tiirev

degerlerini kullanarak yapmaktadir.

Kohonen Kurali: Bu egitim kuralinda agirliklarin ayarlanmasi i¢in islemci elemanlar
aralarinda yarisirlar. Bunun sonucu olarak, tek seferde, yalnizca kazanan iglemci elemanin
agirlig degisir. Kohonen kurali hedef ¢ikisa gereksinim duymayip danismansiz 6grenme ile

egitimi gergeklestirilir [27].
4.4.4. YSA’da en ¢ok kullanilan modeller ve 6grenme kurallar:

Modeller:

e Basit algilayict — Tek katmanli algilayicilar (Perseptron)
e Adaline

e Cok kath algilayicilar (CKA)

e Radyal tabanli sinir ag1

e LVQ (Learning Vector Quantisation)

e (Ceza Mekanizmali (LVQ)

Ogrenme Kurallar::

e Levenberg Marquat 6grenme kurali
e BFGS 6grenme Kurali

e Kohonen kurali

e Hebb kurali

e Hopfield kural

e Delta kurali

e Ogrenme algoritmalari

e Geriyayilim algoritmasi

e (Genetik algoritma [27].
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4.5. Cok Katmanh Aglar

Tek katmanli aglarin dogrusal olmayan problemleri ¢6zme yetenegi olmadigindan bu sorunu
¢ozebilmek icin bircok model gelistirilmistir. Cok katmanli algilayicilar bu modellerden
birisidir. Olaym dogrusal olmamasi, problem ¢iktilariin grafik iizerinde bir dogru ile iki

veya daha fazla sinifa ayirilamamasi durumudur. Genelde delta 6grenme kurali 6grenme

yonetimi kullanilmaktadir [27].

4.5.1. Cok katmanh aglarin yapisi

Sekil 4.5’te ¢cok katmanli agin hiicre ve baglant1 yapis1 goriilmektedir.

Girdi Katmam AraKatmam Ciktt Katmamn
Gl — & cl
G2 — 2
GN —» CN
Esik Deger 1 Esik Deger 2

Sekil 4.5. Cok katmanli ag yapis1 [27]

Girdi Katmani: Gelen girdi bilgileri (G1, G2, ....GN) alarak ara katmana gonderir. Birden
fazla girdi gelebilir.

Ara Katmanlar: Girdi ile ¢ikt1 katmanlari arasinda kalan katmandir. Girdi katmanindan gelen
bilgiler burada islenerek sonraki katmana gonderilir. Ara katman sayis1 ve bu katmanlardaki

siire¢ eleman1 birden fazla olabilir.

Cikt1 Katmani: Bu katman, ara katmandan aldigi bilgilerden olusturdugu ¢iktilart (C1,
C2,...,CN) belirleyerek ag disinda iletir [26].
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4.5.2. Cok katmanh aglarin 6grenme kuralh

Cok katmanli aglar 6gretmenli diger bir ifadeyle danismanli 6grenme yontemini kullanir.
Aga orneklerle birlikte 6rneklerden elde edilmesi istenen sonuglarda verilmektedir. Problem
veri setini temsil eden ¢6ziim ag tarafindan bu Orneklerden genellemeler yapilarak
iiretilmektedir. Sonrasinda benzer Ornekler icin iiretilmis model ile ¢oziimler ortaya

konulabilmektedir.

Cok katmanli aglarin 6grenme kuralina delta kurali da denilmektedir. Bu kural en kiigiik
kareler metodunu kullanmaktadir. Bu sebeple bu 6grenme kuralina genellestirilmis delta

kural1 da denilir. Ogrenme iki basamakta olur [27].

fleri Dogru Hesaplama

Egitim i¢in hazirlanmis veri setinden bir 6rnegin girdi katmanina iletilmesiyle baslar (G1,
G2, G3...). Burada iletilen girdi bilgileri degisiklie ugramadan ara katmana gonderilir.
Girdi katmanindaki k ve siire¢ elemanin ¢iktis1 Ck, Es. 4.3°deki gibi ifade edilebilir.

Ci = Gk (4.3)

Ara katmandaki islem i¢in kullanilacak elemanlar, girdi katmanindaki islem elemanlarindan
gelen bilgiyi baglant1 agirliklarinin etkisiyle almaktadir (A1, A»..). Es. 4.4’de gosterildigi

gibi hesaplanan net girdi (NET ), oncelikle ara katmandaki islem elemanlarina gelmektedir

[27].
NET /= z Ay (;ji (4.4)
k=1

Bu esitlikte, Ay (;5- girdi katmani elamanina ait agirlik degerini ifade etmektedir. Bu net
girdi aktivasyon fonksiyonundan (genellikle sigmoid fonksiyonundan) gecirilerek ara
katman elemanin ¢iktis1 hesaplanir. Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasiyla ¢ikti degerine

ulasilmis olur [27].
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Esitlik 4.5°de, Pj, ara katmaninda bulunan esik deger elemaninin agirhik degeri
gosterilmektedir. Esik degeri her daim 1 olarak belirlenir. Agirlik degerinin belirlenmesinde
ise sigmoid fonksiyonunu kullanilmistir. Ara katmani ve c¢ikti katmanlarinda islem
elemanlar1 NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyondan gecirilmesiyle belirlenir

[27].

1

- e (NETH)

¢

J (4.5)

Geriyve Dogru Hesaplama

Agin verilen girdilere gore lirettigi ¢ciktinin hedeflenen ¢iktilar (B1, B2, ...) ile karsilastirilir.
Ciktilar ile hedeflenen degerler arasinda ortaya ¢ikan far hata olarak kabul edilir. Geriye
hesaplama igleminde, bu hata agdaki agirliklara dagitilarak sonraki iterasyonda azaltilmasi
saglanir. Cikt1 katmanindaki h. siire¢ eleman1 i¢in olusan hata (Ep) olacaktir. Es. 4.6°da hata

gosterilmektedir [27].
Eh: Bh_ Ch (46)

Cikt1 katmaninda hatalarin toplaminin bulunmasi i¢in de tiim hatalar toplanir (TH). Baz1 hata
degerleri negatif oldugunda toplam hatanin sifir olma ihtimali vardir. Bunun 6niine gegmek
icin hatalarin kareleri hesaplanir ve sonucun karekokii alimir. Bu islem Es. 4.7°de

gosterilmektedir [27].

1 2
TH 252 E2 4.7)

Stire¢ elemanlarinin agirliklart degistirilerek toplam hatayr en aza indirgemeye calisilir.
Herhangi bir t zamaninda t. iterasyonda agirligin degisim miktar1 Es. 4.8’de gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir.
AA;L(D= XSmAC?- 0AAj, (t-1) (4.8)

Burada siire¢ elemanina baglayan baglantinin agirligindaki degisim miktar1 AA®* olarak

gosterilmistir. A ve a ise 6grenme ve momentum katsayilaridir. Agirliklarin degisim miktari
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ogrenme katsayisi olarak adlandirilir. Cok katmanli agin 6grenmesi sirasinda bir noktaya
takilip kalmamas1 amaciyla agirlik degisim degerinin belli bir noktada bir sonraki degisime
eklenmesi momentum katsayisi ile olmaktadir. Esitlikteki om ise m. ¢ikt1 tinitesinin hatasidir.

Bu hata miktar1 Es. 4.9°da gosterildigi gibi hesaplanir.
Om= J. (NET).E,, 4.9)

Bu esitlikte, [(NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevini gostermektedir. Es. 4.10’da

gosterildigi gibi, sigmoid fonksiyonu kullanilarak hesaplanabilir.

3n=C_(1-C_).E, (4.10)

Agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri degisim miktar1 hesaplandiktan sonra Es. 4.11°de
gosterildigi gibi hesaplanabilir.

Ajn (D= AjL(-D+ AASL (D (4.11)

Benzer sekilde esik degere bagli agirliklarin da degistirilmesi gerekir. Bu amagla oncelikle
degisim miktar1 hesaplanir. Cikt1 katmanina ait esik deger agiliklar1 B¢ ile gosterildiginde

degisim miktar1 Es. 4.12°de gosterildigi gibi olur.

AR ()= A3+ aAB (t-1) (4.12)
t. iterasyonda esik degerin agirliginin yeni degeri de Es. 4.13’te gosterildigi gibi hesaplanir.
B, (D= By, (t-1)+ AB7 (0) (4.13)

Ag yapisina gore geriye dogru gidildiginde en son girdi katmani ile ara katman arasindaki
agirliklarin degistirilmesi gereklidir. Bu kisimdaki agirliklarin degistirilmesinde ¢ikt
katmanindaki islem elemanlarinin da etkisi olmaktadir. Bu agirliklardaki degisimi AA 1

gosterilirse degisim miktar1 Es. 4.14’teki gibi olur. Hata degeri aktivasyon fonksiyonu olarak

sigmoid fonksiyonu kullanildiginda Es. 4.15°deki gibi hesaplanir.

AAL(D=28]CL+ aAAL (t-1) (4.14)
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5= f (NET) Z 8o AL (4.15)

Hata degeri elde edildikten sonra, degisim miktar1 Es. 4.16 ile, agirliklarin yeni degeri de
Es. 4.17°deki gibi hesaplanir.

3=C! (1-62) ) S Al (4.16)
Aji(D= Al (- D+ AA; (D) (4.17)

Ara katman esik deger agirliklarinin degisim miktari (AB;‘) Es. 4.18 ile hesaplanur.
AB?(t)= ASj+ (xABJ'f’(t-l) (4.18)
Agirliklarin yeni degerleri de esitlik Es. 4.19°daki gibi olacaktir.

(D = Bjt—1) + AB}(D) (4.19)

Bu islemler sonrasinda tiim agirliklar degistirilmis olacaktir. Iterasyon yeni bir &rnek veri

girdisi ile baslatilir. Iterasyon dgrenme tamamlanincaya kadar yinelenir [27].
4.5.3. Cok katmanh aginin calisma prosediirii

Agin egitilmesi

Agin kendisine verilen girdilerle istenen c¢iktilarin elde edilmesini saglayacak agirliklarin
belirlenmesidir. Siirecin baslangicinda rasgele deger atanir ve iterasyonlarla istenen degere

ulagmas saglanir. Istenen hata degerine ulasildiginda agirlik degerlenin tespit edilmis olur.

Sekil 4.6°da gosterilen We degeri istenilen en diisiik hata degerini ifade eder. Iterasyonla
agirlikta AW kadar degisimle hatanin AE kadar degismesi saglanir. Grafikte W. degeri
agirliklarin degisimiyle elde edildigi goziikse de gercek uygulamalarda cogu zaman istenilen

hata degerine ulagsmak kolay degildir. Bu sebeple belir bir seviyede tolerans saglanir.



45

Hata (E)

e | \

Agirhk

Sekil 4.6. Ogrenmenin hata uzaymdaki gdsterimi [27]

Egitimde karsilasilan sorunlardan ilki O6grenme siiresinin uzun olmasidir. Bunun
nedenlerinden biri de baslangigta secilen agirlik degerinin se¢imidir. Biiyiik degerler
secildiginde egitim veri setindeki degiskenlere diismesine, kiigiik degerler secilmesi de
agirliklarin dogru degerleri bulmasi i¢in zaman alacaktir. Sekil 4.7°de iterasyon hata egrisi
yer almaktadir. iterasyonla beraber hatanm diistiigii goriiliir. Bir noktadan sonra hatadaki
degisimin azaldig1 goriiliir. Bu nokta egitimin bittigini ifade eder. Eger ¢ikan sonug istenen

diizeyde degil ise yerel bir ¢dziime takilmis denir [27].

Hata (E)

Iterasyon Sayisi

Sekil 4.7. Ogrenen bir CKA nin 8grenme egrisine drnek [27]

Agin performansinin dlciilmesi

Performans burada 6grenme sonucunun gostergesidir. Egitim sirasinda istenen deger ile elde
edilen sonug arasindaki performans olarak ta sdylenebilir. Elde edilen sonuglarin istenen

kadar dogru sonug¢ vermesi performansin iyi oldugu ¢ikarimini saglayamaz. Bunun Oniine
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geemek i¢in agin egitim verileri arasinda yer almayan ve aga hi¢ gosterilmemis O6rnekler
kullanilir. Boylece ag gormedigi drneklerle ortaya ¢ikardiklari sonug arasinda oran dl¢tilerek

performans belirlenmis olur. Performans degerini veren denklem Es. 4.20°de verilmistir.

__ Dx100
T

p (4.20)
D dogru cevaplanan 6rnek sayisi, T toplam ornek sayisi, P de performans oranidir.
Performans orani 6nceden belirlenmis bir diizeyde degilse ag tiim ornek testleri dogru
cevaplandirsa bile iyi 6grendigi sdylenemez. Bu durumda egitime devam etmek gerekir.
Bunu da iterasyon artirilarak yapilir. Iterasyon artirilmasmna karsin hala performans
artmiyorsa Ornek test verisinin temsil yeteneginin diisiik olmasi, ag parametrelerinin veya
topolojilerinin iyi secilmedigi anlasilir. Daha 6nce belirtilen degisiklikleri yaparak agi

yeniden egitmek gerekebilir [27].
4.6. Makine Ogrenmesi ile Simiflandirma Yontemleri

Makine 6grenmesini basit tanimiyla, yapay zeka uygulamalari i¢inde veri bilimine konsantre
olup ve algoritmalar gelistiren yapay zeka birimi olarak ifade edebiliriz. Mevcut verilerden
yola ¢ikarak olaylari tahmin etme veya belirlenen alanlara siniflandirma i¢in kullanilir.
Naive Bayes, en yakin komsu (KNN), destek vektor makineleri (SVM) ve karar agaglar

algoritmalar1 bu siniflandirma algoritmalar1 arasinda yer alir.

4.6.1. Naive Bayes siiflandirma algoritmasi

Ornek veya degiskenin mevcuttaki her sinifa ait olma olasiligini, kosullu olasilik temeline
dayanarak siniflandirma yapar. Siniflandirma islemini de degiskenlerin sonuca etkisini
birlesmesiyle yapar [29]. Kullanim kolaylig1 ve basit yapist nedeniyle bir¢cok alanda
siiflandirma algoritmasi olarak kullanilabilir. Naive Bayes algoritmasinin formiilii Es.

4.21°de gosterilmektedir.

p(X1Cj)p(Cj) _ p(XICj)p(Cj)
p(x) Zkp(XICjp(Cj)

P(Cjlx) = (4.21)
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Bu esitlikte, P(Cj|x), x olan bir 6rnegin sinif j’den olma olasilig1 (son olasilik), P(x|Cj), sinif
j’den bir 6rnegin x olma olasilig1, p(x), herhangi bir 6rnegin x olma olasilig1 ve P(Cj), sinif

j’nin ilk olasiligidir [29].
4.6.2. En yakin komsu (KNN) siniflandirma algoritmasi

K en yakin komsu algoritmasi, tek bir agamada 6grenmeyi tamamlayan denetimli 6grenme
algoritmasidir. Istenen adette komsunun belirlenmesi olarak ifade edilebilir. Yeni bilginin
hangi 6rnek sinifta yer almasi gerektigini ortaya koyan ve bunu da bilginin hangi sinifa en
yakin komsu olma olasiligin1 gésteren K adet veri secerek yapar. K adet verinin yeni veri ile
olan mesafesinde en yakin olma 6zelligi aranir. Mesafe hesaplamalar1 i¢in Oklid, Manhattan

ve Minkowski fonksiyonlar1 kullanir. Es. 4.22, 4.23 ve 4.24’de gosterilmektedir [30].

Oklid = \/zﬁil(xi —yi)? (4.22)

Manhattan = Y1\, | Xi — Vi | (4.23)
1

Minkowski = (T, (Ix; — y;)¥)* (4.24)

Mesafe hesaplama igin literatirde genellikle Oklid esitliginin  kullamldigina
rastlanilmaktadir. Hesaplamalarin her veri arasindaki uzakligi 6l¢gme gereksinimi nedeniyle

cok fazla bellek alanina gereksinim duyar.

[ ] ]
o e
¢
" |
0 F -
[ ]

Sekil 4.8. KNN ile bir siiflandirma [31]
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Sekil 4.8’de k sayisi, en benzer drnek sayisi olarak 5 belirlenmis bir egitim verisinin grafik
izerinde gosterimi verilmistir. Grafikte de goriildiigii gibi en yakin ve en fazla 6rnekler mavi
grubunda oldugundan siniflandirma sonucu mavi ¢ikmistir. K sayisinin se¢imi egitimin
dogrulugu i¢in 6nem kazanmaktadir. Bu say1 kiiciik se¢ilirse az miktarda tahmin bolgesi
sinirlart daha dar alanda bulunacagindan daha hassas olacak bu kez de dogru olmayan
siiflandirma riski artacaktir. K sayis1 ¢ok biiyiik se¢ildiginde ise en ¢ok elemani olan sinif

kiimesine yonelim olacaktir.

4.6.3. Destek vektor makineleri (SVM) simiflandirma algoritmasi

Genellikle smiflandirma problemlerinde kullanilan ancak tahmin modelleri icin de
kullanilabilen denetimli 6grenme algoritmasidir. Temelde iki sinifi birbirinden ayirmak i¢in
kullanilir. Simniflarin ayrilmasinda siir ¢izgisine en yakin olan veriler destek vektorleri

olarak adlandirilir. Yiiksek boyutlu verilerde etkili sonuglar iiretebilmektedir [32].

Y
[ ]
.
. '
. []
[ ] [ ]
. . . s "0 1]
as ']
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.
X

Sekil 4.9. Destek vektorleri algoritmasi gosterimi [32]

Smiflandirma i¢in ornekler hakkinda tam bilgiye sahip olunmadiginda kullanilabilmesi

nedeniyle se¢ilmektedir. Dogrusal ve dogrusal olmayan verilerde kullanilabilmektedir [33].

4.6.4. Karar agaclari siniflandirma algoritmasi

Siniflandirma ve tahmin problemlerinde kullanilan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. En
cok kullanilan ve uygulanmasi kolay algoritmalardan biridir. Agac¢ sekline benzetilen yapist
vardir. Bu algoritmada degiskenlerdeki ayr1 ozellikler one ¢ikarilarak sirali sekilde
ayrilmaktadir. Once agacin kurulumunu yapar sonrasinda da smiflandirma igin islemleri

gerceklestirir. Islemi kokten uca dogru ilerleyerek gerceklestirir. Karar agacimin en
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tepesindeki kok diigiimii siniflandirmada en fazla agirligi olan noktadir. Diigiim, veriye
uygulanacak testi ifade eder. Verinin biitiinline ulasmasi amaciyla dal yapisi
olusturulmalidir. Dal, testin sonucunun alindig1 bolgedir. Bu bolgede siniflandirma ortaya
cikartilir. Siniflandirmanin yeterli olup olmadig: karar diigiimlerinden elde edilen sonuglara
gore karar verilir. Yaprak ise siniflandirma olusturulabiliyorsa bu siniflardan her birine denir

[34]. Sekil 4.10°da kok diigiim, diiglim, dal ve yaprak olusumu gosterilmektedir.

YAPRAE YAPRAK

Sekil 4.10. Karar agaclar1 algoritmasinin genel yapisi [34]
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5. LITERATUR OZETLERI

Lajunen ve arkadaslar1 tarafindan Manchester Universitesi’nde yapilan ¢alismada, ingiliz,
Fin ve Hollandal1 siiriiciilerin siiriis davranislar1 incelenmistir. Kazalarda siiriicli etkisinin
%90’1n tlizerinde oldugundan yola ¢ikarak, siiriicii davraniglarini arastirmak i¢in bir siiriicli
davranig anketi (DBQ) hazirlanmis ve posta yoluyla 2000 kisiden veri toplanmigtir. Ankette
6 smiftan olusan toplam 27 soru kullanilmistir. Cizelge 5.1°de katilimcilar hakkinda bazi
bilgiler verilmistir. Calismanin sonucunda bu {i¢ bat1 Avrupa iilke siiriiciilerinin benzer ve

nispeten giivenli siiriis kiiltiiriine sahip olduklar1 goriilmiistiir [35].

Cizelge 5.1. Olgiim yapilan parametreler [35]

Ingiliz (n=831)

Fin (n=1123)

Hollandal1 (n=703)

Ortalama yas

39,55 (14,51)

37,52 (15,12)

45,90 (14,75)

Ortalama siiriis deneyimi

18,35 (12,91)

16,93 (12,94)

23,62 (13,11)

Yillik siiriig yapilan km. 20 894 20 435 24 637
Katilimcilarin erkek orani 51,3 459 70,4
Son 3 yilda trafik kazas1 yapildi mi? | 31,3 22,5 28,2

Yiiksel tarafindan siiriiciilerin trafik kazasina karismasina sebep olan davranislarin
belirlenmesine yonelik olarak yapilan calismada, siiriiciilerin trafik kazasina karismasinda
ya da karigmamasinda belirleyici olan degiskenler diskriminant analizi modeli ile
belirlenmistir. Baslangigta 32’den daha az bagimsiz degiskenle trafik kazasina karisan ya da
karigmayan siiriiciiler arasindaki farkliliklar ortaya konulmustur. Calisma Ankara’da okul
servisi isi yapan bir sirkette ¢aligsan servis siiriiciilerinden 63’line anket uygulamasi seklinde
yapilmistir. Arastirma sonucunda, istatistiksel agidan anlamli bulunup, modele giren
degiskenler, giinliik ara¢ kullanim stiresi, kaza yapma siklig1, en son trafik kazasini ne zaman
yaptig1, kazadan sonra siiriis biciminde degisiklik yapip yapmadigi ve yapmis olduklart siiriis
aktivitelerinden zevk alma olarak belirtmistir. Yiiksel tarafindan ortaya konulan bu model
ile siirticlilerin trafik kazasina karisip karigsmamasindaki ayirt etme 9%93,7 oraninda

belirleyicilikle tahmin edilmistir [36].

Kacaroglu ve arkadaglar tarafindan yapilan calismada, hiz ihlali sebebiyle psiko-teknik
degerlendirmeye alinan ve ehliyetlerine el konulan siiriiclilerin hiz ihlali yapmalarina sebep
olan faktorler ve hiz ihlalinin tekrarlanmamasi i¢in alinacak 6nlemler incelenmistir. Cizelge
5.2 ve 5.3’de gosterildigi gibi siirticiiler hiz ihlali yapmalarinin nedeni olarak, %51,4’liik

oranla zaman baskis1 faktoriinii belirtmislerdir. %80,3 oranla da hiz kurallarina uyacaklarini
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belirtmislerdir. Siiriiclilerin %66’s1 bu ihlalin sebebini dis etkenlere baglamis olup, bu
stiriciilerin hatanin sebebini kendisinde goren siiriiciilere oranla ayni ihlal sebebiyle daha

fazla ceza tekrar1 yaptiklar1 belirlenmistir [37].

Cizelge 5.2. Siirticiilerin hiz ihlali yapma nedenleri [37]

Thlal Nedenleri Say1 %
Islerin yogunlugu ve isyeri baskis1 204 51,4
Dikkatsizlik 115 29
Yolun bos olmasi 91 2,9
Aracin Ozellikleri 82 20,7
Kisinin aceleci olmasi 64 16,1
Radarlarin tuzak olmasi 59 14,9
Acil haller 57 14,4
Trafik tabelasinin olmamasi 50 12,6
Kasten ihlal 50 12,6
Sebebi yok 31 7,8
Sollama yaparken 26 6,5

Cizelge 5.3. Siiriiclilerin hiz ihlali yapmamak i¢in almayi diistindiikleri 6nlemler [37]

Onlemler Say1 %
Kurallara kesinlik uyacak 317 80,3
Tekrar ihlal edilecek 47 11,9
Radarlarin yerini 6grenecek 44 11,1
Yola erken ¢ikacak 40 10,1
Cezali oldugu siiregte kurallara uygun kullanmayi | 39 9,9
ogrendi

Artik arag¢ kullanmayacak 19 4,8
Polisle anlasacak 16 4,1
Aracina hiz kontrol donanimi taktiracak 12 3
Aracini degistirecek 10 2,5

Kagaroglu ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada, arastirmaya katilan siirticiilerin yas
ortalamasi 37,13 tiir. Katilimcilarin %29,9°u ilkokul, %33,5°1 ortaokul ve lise %36,5’1 de
iniversite mezunu siiriiciilerden olusmaktadir. Ayrica %30,9’u 10 yildan az, %69,1°1 ise 10
yildan daha fazla ara¢ siirme tecriibesine sahiptir. Ehliyetlerine el konulmadan oOnce
stiriiciilerin aylik ortalama 4096 km yol kat ettiklerini belirtilmistir. Caligmanin
sonuglarindan biri olarak; ihlalin nedenlerine ve tekrar ihlal yapmamak i¢in alinacak
onemlere iliskin atiflarin belirlenmesinde 11 neden saptanmistir. Bu maddeler arastirmacilar
tarafindan incelenmis ve ihlalin sorumlulugunun kendi hatasi oldugunu belirtenler i¢ atif,
ihlalin sorumlulugunun dis kosullara baglanmasina iliskin nedenler ise dis atif olarak
gruplandirilmiglardir. Alinacak 6nlemler 9 madde olarak gruplandirilmistir. Bu maddeler,

dikkatli olma, yola erken ¢ikma, araci degistirme, radarlarin yerini 6grenme, hiz kontrol
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donanimi kullanma, riisvet verme, tekrar ihlal ve bu siiregte ara¢ kullanarak kurallara uygun

kullanmay1 6grenme olarak siralanabilir [37].

Eboli ve arkadaglar1 tarafindan yapilan caligmada, siiriiclilerin fiziksel ve duygusal
sartlarinin arag siiriisiine olan etkileri incelenmistir. Bir bilgi formu yardimiyla elde ettikleri
veriler ile siirli sartlar1 ve stillerini, dikkatli veya saldirgan olarak tanimlamislardir. Her
stirticii i¢in 30 sorudan olusan formlarla farkli giinlerde bilgi toplanmistir. Ayrica 10 km
uzunlugunda bir giizergdh belirlenerek yapilan siiriislerle de siiriis bilgileri toplanmistir.
Boylece katilimcilarin siiriis stilindeki muhtemel fiziksel ve duygusal degisimler ortaya
konulmustur. Calismaya, birinci grupta tasimacilik sektoriinde deneyimli 2 kisi, ikinci
grupta belirli bir deneyime sahip 2 polis memuru ve son grupta ise 8 iiniversite 6grencisi
katilmistir. Katilimcilarin yaslar1 25 ile 50 arasinda degismektedir. Sorular sonrasinda
yaklasik 400 cevaptan olusan bir veri elde edilmistir. Siiriisler farklilik gosterse de 10
kilometrelik giizergah yaklasik 15 dakika stirmiis ve siiriis sonrasi 1 ile 4 arasinda, 1 dikkatli,
4 saldirgan siiriicii olarak belirlenmistir. Siiriictilerin fiziksel 6zellikleri de tembel, kararsiz,

sabirli, tezcanli ve yiizeysel olarak 5 siif ayrilmigtir [38].

Riyahi tarafindan yapilan ¢aligmada siiriis esnasinda siirliciilerin dikkatini ¢ekebilecek
etkenlerin beyinde olusturdugu sinyaller arastirilmistir. Calismada  bilgisayar
simiilasyonunda katilimcilara yaklasik 10-15 dakikalik test siirtisleri hazirlamistir. Katilimei
olarak yas aralig1 18-65 arasinda degisen 30 kisi belirlenmistir. Sonug olarak beyin sinyalleri
korelasyonlar1 kullanilarak siiriiclilerin izlenebilecegi ve siiriicii yardimci sistemleri ile

uyarilabilecegi ortaya konulmustur [39].

Kondyli tarafindan yapilan g¢alismada, rampada ve yol birlesimlerinde yasanan trafik
sikisikliklarinda siirticti karakteristikleri modellenerek, davranislar1 6l¢timlenmistir. Cevre
sartlar1 ve trafik durumu gibi hususlari bir tabloda agirliklarini belirleyerek siniflandirmistir.
Siiriis deneylerini yapmak icin degisik yas, siiriis deneyimi, ara¢ kullanim siklig1, haftalik

arac siiriis saati ve sahip oldugu aracin tipi gibi bilgiler toplanmistir [40].

Gupta tarafindan yapilan tez ¢alismasinda saga ve sola donemecli 250 m yarigapli virajlarda
g0z hareketleri referans alinarak siirlicii davraniglar1 incelenmistir. Calisma aracin yoniine
gore donebilen bir koltuga sahip bilgisayar simiilatorii kullanilarak yapilmistir (Resim 5.1).

Katilimcilar 5000 milden fazla ara¢ kullanma deneyimine sahip olup, yaslar1 20 ile 25
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arasinda degismektedir. 12 katilimcidan, 16 viraj bulunan yaklagik 5,5 millik mesafeyi

yaklasik 8 dakikada tamamlamalari istenmistir. Tehlikeli durumlarda siiriiciilerin fizyolojik

tepkileri ortaya konulmustur.

Resim 5.1. Deneyde kullanilan 6l¢tim araglar [41]

Karimi tarafindan yapilan doktora tez ¢calismasinda, 14 deneyimei traktor siiriiciisii ile tarim
traktorlerinde siirlis esnasinda siiriiciiniin gorsel davranislar1 simiilator ve saha testleri ile
incelemistir. Siiriicliler 6ncelikle saha deneyimleri ile ayn1 manevra ve doniigleri yapmuis,
ardindan 15 dakika boyunca paralel ¢izgiler arasinda diiz stiriis ger¢eklestirmislerdir. Resim

5.2’de testlerde kullanilan simiilator goriilmektedir [42].

Resim 5.2. Test simiilasyon platformu [42]

Testler siiriis glizergahi i¢in yonlendirme ipuclar1 kullanilarak ve kullanilmadan yapilmastir.
Yonlendirme ipuglar1 kullanildiginda siiriiclilerin daha rahat bir siirlis performansi
gosterdikleri, kullanilmadig1 durumda siiriis esnasinda kontrol aktivitelerini arttirdiklar ve

siirlis performansinin kotiilestigi goriilmiistiir [42].
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Golshani tarafindan yapilan calismada, bir siiris simiilatorii kullanilarak 9 farkli siiriis
senaryosu i¢in 55 siiriicliniin katilimiyla yapilan testlerde siiriicli 6zellikleri ile saldirgan
siirlis davranislar1 arasindaki iligkiler belirlenmistir. Calismada ikili lojistik regresyon analizi
ve yapisal esitlik modellemesi kullanilarak siiriicii 6zellikleri, siiriicii performans 6l¢timleri
ve saldirgan siirlis davranislar1 arasindaki iligkiler incelenmistir. Simiilatér ve iizerinde
gerceklestirilen test senaryolarindan biri Resim 5.3°te gosterilmektedir. Golshani tarafindan
yapilan 6l¢timler sonucunda, siiriicii saldirganliklarinin derecelendirilmesi yapilmis olup, en
cok yapilana en fazla, en az yapilana ise en az agirlik puani verilerek bir degerlendirme
tablosu hazirlanmistir. Sonug olarak saldirgan siiriis davranislarinin ve siiriicii 6zelliklerinin
farkl siirlis olaylar1 arasinda degisiklik gosterdigini ve ara¢ dinamigi degiskenlerinin de

saldirgan siirlis davraniglarini etkiledigi ortaya konulmustur [43].

Resim 5.3. Saldirganlik diizeyini 6l¢mek icin kullanilan simiilator ve bir siiriis senaryosu
[43]

Serrano ve arkadaslar1 tarafindan yapilan c¢alismada, his uyandiran seslerin siiriicii
kararlarinin hiz1 lizerindeki etkileri arastirilmistir. Calismada katilimeilara siiriis esnasinda
uygulanan duygular1 etkileyici seslerin, siiriiciilerin hareketlerinde degisiklige sebep olup
olmadig1 ve bunun frenleme gibi eylemlere etkisi olup olmadig: arastirilmistir. Serrano ve
arkadaslari, yaslar1 18 ile 27 arasinda olan 3 erkek ve 16 kadin katilimci ile deney

yapmislardir. Bir odada ekran iizerinde resimler gosterilerek yapilan uygulamada 4 farkli
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trafik kosuluna gore deney sonuglari degerlendirilmistir. Deneylerde ekranda goriintii
olustuktan 750 ms sonra bebek giilmesi ve bebek bagirmasi gibi sesler 850 ms siiresince
uygulanmis, stiriiciilerin ekrandaki durumu bilgisayar faresinin sag ve sol butonlarina

tiklamasiyla 6l¢timii yapilmistir. Ses efektlerinin dl¢timii Sekil 5.1°de goriilmektedir [44].

750 ms.

B850 ms

Risky @ Non-Risky

Responce or 1700 ms

Sekil 5.1. Ses efektlerinin etkisinin 6l¢tiimii [44]

Elde edilen test sonuglarina gore bir trafik sahnesinin riskli olup olmadig1 his uyandiran bir
ses duyulduktan sonra daha hizli degerlendirildigi belirtilmistir. Bununla birlikte acil
frenleme gibi tepkilerin seslerin duygusal durumundan etkilenmedigi de ortaya
konulmustur. Ayrica, Serrano ve arkadaslar1 tarafindan 2006 yilinda yapilan bir ¢caligmaya
da atifta bulunularak siirticiilerin duygusal durumunun siiriise ektileri Cizelge 5.4°te

verilmistir [44].
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Cizelge 5.4. Siiriiciilerin duygusal durumunun siiriis davranisina etkisi [44]

Heyecanli Dikkatsiz siiriis
Kizgin Saldirgan siiriis
Uzgiin Yavas tepkili siiriis
Karamsar Yavas tepkili siirlis
Telash Yavas tepkili siirlis
Stresli Saldirgan siiriis
Endiseli Dikkatsiz siiriis
Hiisrana ugramis Saldirgan siiriis

Chakrabartya ve Gupta tarafindan yapilan ¢alismada, simiilatér ve gercek yol sartlarinda
olumsuz hava kosullarinin siiriiciilerin gorsel ve psiko-motor davranislari tizerindeki etkileri
incelenmistir. Yaslar1 35 ile 45 arasinda degisen 21 ticari arag siiriiciisii ile yapilan testlerde
siriiclilerin  hiz, tepki siiresi ve yagmurlu havalarda serit takibi gibi davranislari
incelenmistir. Bu amagla V-Box adinda 3 kameradan olusan bir sistem kullanmis ve
stirticiilerin g6z hareketleri Olciilmiistiir. Test diizenegi ve kullanilan simiilatoriin yapisi
Resim 5.4’te gosterilmistir [45]. Her biri 30 dakikadan olusan toplam 3 bdliim olarak
yapilan testlerde, agik hava, sisli ve yagmurlu hava kosullar simiile edilmistir. Simiilatorde
yapilan testlerde deneyimli siiriiciilerin daha yiiksek hizlarda ve trafik isaretlerini ihlal

ederek arac siirdiikleri goriilmiistiir.

Resim 5.4. Simiilator ve test diizenegi [45]

Chen ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada, 6nden carpisma uyari sistemlerinin
etkinligine yardimci olmak amaciyla dogal siiriis verileri kullanilarak serit degistirme
sirasinda stiriicii davranislari karakterize edilmistir. Calismada 108 arag siiriiciisiiniin 43 000
saat ve 1,2 milyon millik siiriis verisi kullanilmigtir. Genis bir siiriis verisi drneginden
faydalanilarak sollama manevralarini belirlemek i¢in, sollama olaylarin1 otomatik olarak

tanimlayan bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma, yaklasik 126 siiriisten 1 425 serit
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degistirme olay1 kullanilarak video analizi ile dogrulanmistir. Calismada stirticiilerin serit
degistirme sikliginin tasit hizina gore degistigi ve en fazla 40-50 mil/saat siiriis hizinda serit

degistirdikleri goriilmiistiir [46].

Stavrinos ve arkadaglar tarafindan bir siirlis simiilatérii kullanilarak yapilan c¢alismada,
cesitli yas gruplarindan katilimcilarin  reklam panolarina tepkileri aragtirilmstir.
Katilimeilarin reklam panolarina goz temasi kurma siiresi, panolarin adedi, uzunlugu ve
bunlarin etkileri degerlendirmeye alinmistir. Katilimcilar1 16-19 ve 35-55 olarak 2 yas
grubuna ayirmiglar ve simiilatorde toplam 16 millik bir yol iizerinde deney yaparak, goz
hareketlerini FaceLab programi ile kayda almislardir. Caligmalarinda, 2 farkli boyutta
toplam 16 reklam panosu gostererek katilimcilarin  reklam panolarina bakiglar
kaydedilmistir. Yas grubu reklam panosu etkilesimine bakildiginda, gen¢ grubun panolara
daha fazla tepki gosterdigi, ayrica panolara bakis siiresinin 0,75 s ile 2 s arasinda degistigi

gorilmustiir [47].

Shi tarafindan yapilan ¢alismada, aracin yolun merkezinden yanal sapmasina ve/veya yol
egriligine gore direksiyon acisinin ayarlanmasina bagli olarak siirliciilerin davranislar
incelenmistir. 3 yil1 agkin stirlis deneyimine sahip ve son 5 yilda 10 000 milden fazla arag
stirmiis 21 katilimciyla siiriis testleri yapilmistir. Belirlenen gilizergahta ve ara¢ iizerine
yerlestirmis kamera, radar ve gps cihazlari kullanilarak veriler toplanmistir. Calismada yanal
sapma, yol egriligi ve direksiyon agisi arasindaki iligki Armax modeli kullanilarak
tanimlanmistir. Gergek siiriis sirasinda giris ve ¢ikis verileri gercek zamanli olarak islenerek

regresyon katsayilar1 tahmin edilmistir [48].

Harbluk ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada, sehir ici trafikte ses tabanli ve eller
serbest olarak adlandirilan teknolojilerin kullaniminda biligsel talebin siiriicii davranis1 ve
performansi tizerindeki etkileri incelenmistir. Minimum 5 yillik ehliyete ve yillik en az 10
000 km siiriis deneyimine sahip, 21-34 yaslar1 arasinda, 9 kadin ve 12 erkek katilimciyla 8
km’lik yol gilizergdhinda yapilan testlerde, goz takibi yapilarak siiriiciiler iizerindeki gorsel
degisimler incelenmistir. Testler kolay ve zor biligsel gorevlerin yerine getirilmesi ve normal
slirlis sartlarinda olmak iizere 3 agsamali olarak yapilmistir. Performans degerlendirmesi 6nde
bulunan nesne ile olan mesafe ve frenleme arasinda baglant1 kurularak yapilmistir. Testler
sirasinda arag igerisinde bulunan cep telefonu kullanilarak siiriicii ile konusulmus ve cesitli

sorular sorulmustur. Konusma sirasinda biligsel gorev olarak cesitli matematik problemleri
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sorulmustur. Her ne kadar eller serbest olarak kullanilan cihazlarin tasarim amaci siiriis
sirasinda bu cihazlar elle ¢alistirmadan kaynaklanan dikkat daginikligini azaltmak ya da
ortadan kaldirmak olsa da, bu cihazlarin kullanim1 sirasinda arag kontroliiniin etkilendigi
ozellikle en zor bilissel gorevler sirasinda daha fazla sert frenlemenin meydana geldigi
goriilmiistiir. Bu cihazlarin kullanimlaryla iligkili biligsel dikkat daginiklig1 potansiyeli de
dikkate alinmal1 ve uygun sekilde degerlendirilmelidir [49].

Thompson ve arkadaglar1 tarafindan yapilan c¢alismada, agir vasita siiriiclilerine yapilan
O0deme yontemlerinin siiriicii yorgunlugu ve kaza riski iizerindeki etkileri araci tabanh
modelleme ile bir tasima sistemi simiile edilerek incelenmistir. 2013 verilerine gore
Avusturalya’da yilda 250’ye yakin agir vasita siiriiclisliniin kazalarda hayatin1 kaybettigine
atifta bulunarak olusturulan modelde 200 kamyon siiriiciisii ile ¢alisilmis ve 50 rasgele
teslimat alani se¢ilmistir. Kamyon siiriiciilerinin iicretlendirilmesi kilometre basina, hatta
gore veya sabit fiyatlandirma seklinde yapilmistir. Calismada siiriiciilerin son mola verdigi
saat sonrasinda gegen zaman, gilincel gelir, varis noktasi, mevcut konum, son uyunan saat
sonrasi gecen siire, uyku durumu, dinlenme durumu, siiriicii ehliyet durumu ve kalkis sonrast
aliman mesafeler numaralandirilarak siniflanmislardir. Elde edilen sonuglara gore, parga
basina iicret 6deme ydntemlerinin siiriiciiler lizerindeki ekonomik baskiyr artirdigi ve bu

durumun riskli durumlarda karar vermeyi zorlastirdigr goriilmiistiir [S0].

Demir ve Cavusoglu tarafindan yapilan ¢alismada, hiyerarsik es zamanli durum makineleri
modellemesi ile farkl: siiriis kategorileri i¢in ¢esitli siiriis davraniglarini simiile eden yeni bir
stiricii davranig modeli gelistirilmistir. Deneylere yaslar1 19 ile 51 arasinda degisen 15
deneyimli (6-31 yil siiriis tecriibesine sahip) ve 15 acemi siiriicii (0-12 ay siiriis tecriibesine
sahip) katilmistir. Testlerde TRAFIKENT siiriis simiilatorii kullanilarak cesitli siiriicii hata
ve ihlallerini temsil eden tehlikeli bir sehir i¢i trafik ortami olusturulmus ve katilimcilarin
trafik kurallarina uyarak belirlenen rotada 20 dakika arag slirmeleri istenmistir. Sonug olarak
toplanan veriler lizerinde yapilan ANOVA analizlerinde trafik kaza sayisi, kirmizi 1sikta
gecme, serit ihlali ve gecis Ustiinliigline uymama gibi davraniglarda deneyimin biiyiik
oneminin oldugu goriilmiistiir. Ayrica deneyimli siiriiciilerin acemi stiriiciilere gore ¢ok daha

diistik puan aldig1 ve daha fazla kirmizi 151k ihlali yaptig gorilmistiir [51].

Guéguen ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada, yayalarin giiliimsemesinin siirticii

davraniglart tizerindeki etkileri arastirilmistir. Calismada yayalarin  giiliimsemesinin
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stiriciilerin yayanin karsidan karsiya gegmesine izin vermek i¢in durma kararina ve
stiriciilerin hizlarina etkileri arastirilmistir. Deneyler, Giiney Fransa’da Atlantik sahilinde,
yaz mevsiminde ve saat 2 ile 5 arasinda yapilmistir. 10 arag stiriiciisii ile yapilan deneylerde
yaya olarak 2 erkek ve 2 kadin gorev almistir. Dort farkli yaya geg¢idinde deneyler
yapilmistir. Deneylerde aragtirmacilar yaya gecidinde beklerken siiriiciiniin yiiziine bakarak
giilimsemekte ve sonrasinda ara¢ durdugunda yaya ge¢idinden karsiya gegmektedir. Sonug
olarak, hem yaya gecitlerinde hem de disinda yayalarin giilimsemesinin duran siiriicii
sayisini artirdigi tespit edilmistir. Bu ¢alismada ayrica, siiriiclilerin yayalarin giiliimsemesini

gordiikten sonra daha yavas siirdiigii goriilmiistiir [52].

Hyodo ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada, otoyolda uzun siireli tagit kullaniminin
stiriicii davraniglarina etkisi arastirilmistir. Calisma 16 adet inis ve ¢ikis egimli bolimi
bulunan Matsuyama otoyolunda yaklasik 36 km’lik mesafede yapilmistir. Siiriis siiresine
gore siiriiclinliin durumu saglikli veya normal, normal ile yorgun arasindaki gegis evresi ve
yorgunluk durumu olmak {izere ii¢ evreye ayrilmistir. Uzun siireli siiriis saatlerinde
stiriciilerin bu egimli yolda uygun hizi korumasi ve Ondeki aragla olan mesafesi
incelenmistir. Sonug olarak siiriiciilerin yaklasik 5 000 saniyede bir dinlenmesi gerektigi

sonucu ortaya konulmustur [53].

Wu ve arkadaslan tarafindan yapilan calismada siiriiclilerin ayak hareketleri incelenerek,
pedallara yanlis basmalarina sebep olan faktorler belirlenmistir. Calismada, 2004 yilinda
yayinlanan “Trafik Kazalarini Aragtirma ve Veri Analizi Enstitiisii” raporuna atifta
bulunularak, 2004 yilinda Japonya’da meydana gelen trafik kazalarmin yaklagik 7000
adedinin pedallara dogru basilmamasindan kaynaklandig: belirtilmistir. Calismada, Resim
5.5’de goriildiigii gibi stiriiciilerin sag ayaklarini pedallara dogru nasil hareket ettirdiklerini

gormek i¢in bir simiilator kullanilmastir.
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Resim 5.5. Dogru pedal se¢imi belirleme 6l¢iimii [54]

Deneyler 18 ile 83 yas arasinda, 20 erkek 23 kadin olmak iizere toplam 43 katilimci ile
gergeklestirilmis olup, video analizleri ile pedal uygulamalari direkt pedala kuvvet
uygulama, kararsiz hareket, dogru ancak kesik kesik uygulama ve yanlis uygulama olmak
tizere dort siifa ayrilmistir. Siirliciilerin 6nlerinde goriilen trafik isaretlerine uygun pedala
basarak miimkiin oldugunda hizli ve dogru bir sekilde yanit vermeleri istenmistir. Pedal
secimi su sekilde belirlenmistir; eger yesil 151k yanarsa gaz pedalina basilmali, sar1 151k
yanarsa higbir islem yapilmamali, kirmizi 151k yanarsa fren pedalina basilmalidir. Resim
5.6’da pedal sec¢imi ve simiilasyon goriintiisli gosterilmektedir. Sonug olarak katilimcilarin
%68,87’s1 kirmizi 1s1kta dogru sekilde, %28,36’s1 kararsiz ve %3,48’1 de yanlis pedala
bastig1 goriilmiistiir. Ayrica 21 yas ve alt1 siiriiciilerin diger yas gruplarina gore daha az pedal
hatasi yaptiklari, daha az tereddiit ettikleri ve pedala daha dogru bastiklar1 goriilmiistiir. En
yaslt grubun tereddiit etme ve pedal hatalarinin daha fazla oldugu goriilmiistiir [54].

Resim 5.6. Dogru pedal se¢imi test simiilatorii [54]

Ryder ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada, Isvigre’de 266 000 trafik kaza verisinden
yararlanilarak kaza yapma olasilig1 olan kritik boélgeler i¢in arag¢ ici uyari sistemi (DSS)
gelistirilmistir. Caligsmada 6ncelikle kaza noktalari, gegmis kaza verilerinden bolgesel olarak

belirlenmis ve bu kaza noktalar1 ¢esitli kategorilere ayrilmistir. Sonrasinda, sicak noktalarin
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konumlari ve siniflandirmalari ile arag i¢i bir DSS gelistirilerek siiriiciilere uyarilar seklinde
gorsel destek saglanmistir. Gelistirilen sistem prototip bir ara¢ kullanilarak tilke ¢apinda 57
profesyonel siirticii ile toplam 170 000 km’lik mesafe ve 4 haftalik periyodda test edilmistir.
Sonug¢ olarak kaza noktalarinin ara¢ i¢i uyari ile belirtilmesi zaman iginde siiriicli

davranislarinda gelisme saglamistir [55].

Pérez ve arkadaslan tarafindan yapilan ¢alismada, siiriici davraniglarini incelemek igin
Argos ad1 verilen arag i¢i veri kayit sistemi gelistirilmistir (Resim 5.7). Gelistirilen sistem
ile tasit, siiriicii ve cevresel baz1 veriler ile dokuz adet eszamanli video goriintiisii
kaydedilebilmektedir. Argos ayrica farkli tiirlerde ara¢ i¢i 151k ve ses uyarilart iiretip
kaydedebilmektedir. Bu sayede bir deney yoOneticisinin etkilesime girmesine veya bir deney
sirasinda gergeklesecek belirli eylemleri planlamasina olanak tanimaktadir. Bu sistemle,
serbest siirlis, arac ile ondeki araci takip etme, serit takibi, baglantili manevralar, yavaglama
ve trafik lambalar1 gibi konular iizerinde ¢aligilabilmektedir. Argos sistemi ile yapilan yol
testleri sonucunda, sistemin Ispanyol Trafik Kurumu'nun belirlenmis oldugu gereklilikleri

ve beklentilerini karsiladigini goriilmiistiir [56].

Resim 5.7. Olgiim araci [56]

Sato ve Akamatsu tarafindan yapilan ¢alismada, belirli bir kavsakta saga doniis yapmadan
once trafik kosullarmin siiriiciilerin hizlanma, frenleme ve sinyal verme gibi cesitli
davraniglar1 lizerindeki etkileri arastirilmistir. Calismada gergek yol sartlarinda siiriicii
davranisin1 6lgmek ve kaydetmek i¢in gesitli sensorler ve siiriis kayit sistemi ile donatilmig
araglar kullanilmigtir. Deneyler 8 haftalik siirede dogal siirlis kosullarinda
gerceklestirilmistir. Tsukuba’da yapilan deneyler saga ve sola doniisler iceren 15 km’lik

mesafede profesyonel olmayan 22 ile 52 yas araliginda 3 erkek ve 1 kadin siiriicii ile
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gerceklestirilmistir. Deneylerde sag ayagin gaz pedalini birakma ve fren pedalina basma ani,
doniislerde sinyal vermeye baslama ani ve Ondeki aragla olan mesafe ana veri olarak
kaydedilmistir. Sonug¢ olarak kavsaga yaklasan aracin hizinin ve siiriicliniin fren pedalina
basma zamanlamasinin 6n ve arkasinda bulunan araglardan etkilendigini gostermistir.
Ancak doniis sinyali verme zamanlamasinin 6nde ve arkada bulunan araglardan

etkilenmedigi goriilmiistiir [57].

Abbas ve arkadaglar1 tarafindan yapilan calismada siiriis giivenligini riske atan olaylarin
birka¢ saniye onceden tespit edilebilmesi amaciyla bir metot gelistirilmistir. Bu amacla
Virjinya Teknoloji Tasimacilik Enstitiisii tarafindan yiiriitiilen “100-car Naturalistic
Driving” ¢alismasindan yararlanmislardir. 100-car programiyla yaklasik 43000 saat ve 2 000
000 mil siiriis ile video, ses ve dinamik performans bilgileri toplanmistir. Yapilan testlerde
Resim 5.8’de goriildiigi gibi 4 kamera kullanarak, siiriicii aktiviteleri gozlenmistir.
Sonrasinda elde edilen bilgiler anket verileri ile desteklenmistir. Sonu¢ olarak siiriis
esnasinda kritik diizeyin veya diger bir ifadeyle siiriisii riske atan olaylarin tanimlanabilmesi
icin 6 saniye gibi bir siireye ihtiya¢ oldugu ortaya konulmustur. Bu sonug, dogru boyunca
hizlanma, yanal hizlanma, tasit hizi, siiriis dogrultusu, yanal hareket agisi, mesafe ve mesafe

orani gibi degiskenler kullanilarak elde edilmistir [58].

Siirficiinin viizii

Resim 5.8. Siiriicii aktivitelerinin 4 kamera goriintiisii ile 6l¢iimii [58]

Li ve Meng tarafindan yapilan c¢alismada birden fazla degisken kullanilarak siiriicii
yorgunlugunu algilamak ic¢in bir yontem gelistirilmistir. Analizlerde, siiriiclinlin yliz
ozellikleri, siirlis rotas1 ve direksiyon kullanim sekli degisken olarak belirlenmistir. Bir siiriis
simiilatorii kullanilarak bu ii¢ degiskene ait veriler toplanmis ve 6znel degerlendirmeye
dayali olarak siiriicliniin uyaniklik ve yorgunluk diizeyi belirlenmistir. 4 kadin ve 4 erkekten

olusan katilimci ile yapilan ¢alismada siiriiciilerin testlere baglamadan 6nce en az 8 saat
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uyumalar1 saglanmigtir. Belirli saat periyodlarinda siiriis yaparak, yorgunluk diizeylerini
belirten formlar1 doldurmalar1 saglanmigtir. Sonrasinda elde edilen degerler yapay sinir

agina girdi olarak kullanilmis ve geri yayilimli algoritma kullanilarak egitilmistir [59].

Sekil 5.2°de gosterildigi gibi yapay sinir agin1 5 giris, 11 gizli ve 2 ¢ikis olacak bigcimde
yapilandirmiglardir. Cikislarinda [1 0] ding, [1 0] yorgunu temsil etmektedir. Agin
egitiminde hazirladiklart 500 6rnekten 50 tanesini kullanmislardir. Calismanin sonucunda
yorgun siirliciiyii tespit etmek ic¢in direksiyon agisindan aldiklar1 verilerin daha anlamli
olacagi sonucuna varmislardir. Yorgun insanlarin géz kirpma sayilar1 azalirken, gézlerinin
kapali kaldig1 siire uzamaktadir. Bunun tespiti siiriicliniin yiiziine odaklanan bir kamera ile
yapilabilir. Bununla birlikte normal siiriicliler direksiyonu daha yumusak hareketlerle
kullanirken, yorgun kullanicilar daha keskin direksiyonlama yapmaktadirlar. Bu

hareketlerin tespiti de direksiyon acisinin dl¢iilmesi ile elde edilebilir [59].

Sonug olarak yorgunluk tespiti i¢in kullanilan yontemlerden biri olan goz kapaklarinin
kapal1 kalma siiresi ve kag kez acilip kapandiginin yorgunluk tespitinde yeterli olamayacagi,
trafikte ara¢ kullanim sekli ve trafigin durumu ile bilgilerin de dikkate alinmasi gerekti

ortaya konulmustur [59].

Sekil 5.2. Yorgunluk tespiti i¢in kullanilan YSA ag yapisi [59]

Ulusal Otoyol Trafik Giivenligi Kurumu’nun 2013 raporunda, 2011 yilinda Amerika
Birlesik Devletleri’'nde oliimlii trafik kazalarinin %10’unun, yaralanmali kazalarin
%17’sinin siiriictilerin dikkat daginiklig1 nedeniyle meydana geldigi belirtilmistir. Ayrica,
Avustralya Ulusal Kaza calismasinda siiriiciilerin dikkat kaybinin kazalarin olusumunda
%70 oraninda etkili oldugu belirtmistir. Bu amagla, Liberty tarafindan bir siiriis simiilatorii
kullanilarak yapilan ¢alismada siiriicliniin bilerek veya istem dis1 olarak dikkatinin
dagilmasinin siirlis performansina etkileri incelenmistir. 25-39 yas araliginda 19 erkek ve 19

kadin olmak tizere 38 katilimci ile yapilan testler “NADS quarter-cab MiniSim” marka siiriis
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simiilatoriinde gerceklestirilmistir. Dikkat dagitici olarak ekranda kelime eslestirme gorevi
ve bir takim gorsel animasyonlar ile aniden ortaya ¢ikan zil sesi gibi etkenler kullanilmistir.
Sonug olarak bilerek veya istem dis1 dikkat dagimikliginin siirlis performansini farkl
etkiledigi goriilmiistiir. Siriiciilerin bilerek ikincil bir gorevle mesgul olduklarinda
dikkatlerinin dagildiginin farkinda olduklar1 ve siiriis esnasinda bazi olumsuzluklar: telefi

edebildikleri goriilmiistiir [60].

Yan ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada siiriiciilerin siiriis esnasinda telefon etme,
yemek yeme, sigara i¢cme, frenleme gibi davranislarimi tanimlamak i¢in bir model
gelistirilmistir. Deneyler Southeast Universitesi’nde siiriicii pozisyonu veri seti kullanilarak
20 katilimci ile gerceklestirilmistir. Siirlicii davraniglari, telefon goriigmesi, yemek yeme,
frenleme, direksiyonu dogru pozisyonda tutma, telefonla oyun oynama ve sigara icme olmak
iizere 6 smifa ayrilmistir (Resim 5.9). Calismada Gauss karisim modeli (GMM) kullanilarak
derin 6grenme evrigimsel sinir aglart (R*CNN) olusturulmustur. Ten rengine gore siiriicli
davraniglari tespit edilmistir. Bu tespit icin GMM ydnteminden yararlanilmistir. Saglikli bir
tespit ile egitim ve test islemleri i¢in gorlintiler RGB yerine YCbCr renk uzayina
doniistirtilmiistiir. Kullandiklar1 Gauss modelinin pratikte ¢ikabilecek birgok problemin
Oniine gectigini ve bu sayede ten rengine gore goriintii tespitinde basarili olduklarini ifade

etmislerdir [61].

Resim 5.9. Siiriicii pozisyonlari [61]

Dogan tarafindan yapilan calismada goriintii isleme metotlar1 kullanilarak kus bakist

doniisiimii temelli bir ara¢ ¢evresi izleme sistemi gelistirilmistir. Bu model gelistirilirken
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OpenCV agik kaynak kodlu bilgisayarlt gorii kiitliphanesinden yararlanilmistir. Calismada,
kameralardan alinan goriintiiler kamera kalibrasyonu ile diizeltilmis ve bu goriintiiler girdi
olarak kullanilmistir. Kullanilan kalibre goriintiilere kus bakis1 goriintii doniisiim islemi

uygulanarak arag ¢evresini goriis konusunda olumlu sonuglar elde edilmistir [62].

Satzoda ve Trivedi tarafindan yapilan ¢alismada, etrafindaki ortami algilayan sensorlerle
donatilmis bir ara¢ (ego aracg) referans alinarak, bu araci sollayan ve bu aragtan uzaklagan
araglar1 tespit etmek igin goriintii temelli yeni bir yontem gelistirilmistir. Onerilen yéntemde
Adaboost siniflandirict kullanilmis olup Haar benzeri 6zelliklere dayanmaktadir. Calismada
27 000 video karesinde meydana gelen 51 adet sollama ve uzaklasma eylemi %100

dogrulukla tespit edilmistir [63].

Martin tarafindan yapilan c¢alismada, soldan ve sagdan serit degistirme ile aracin seritte
tutulmas1 davranislar siiriiciiniin g6z hareketlerinden faydalanarak modellenmistir. Testler
farkli siirlis deneyimlerine sahip katilimcilar ile farkli glizergahlarda ortalama 40 dakikalik
stiriigler seklinde gergeklestirilmistir. Siirticti goz hareketlerini almak i¢in dikiz aynasina ve
A siitununa yerlestirilen iki kameradan faydalanilmistir. Calismada siiriiciilerin sol ve sag
serit degistirme manevralari yaklasik 1 000 ms dnceden %75’in lizerinde dogrulukla tespit

edilmistir [64].

Huang tarafindan yapilan c¢alismada makine 68renme yontemlerinden destek vektor
makineleri metodu kullanilarak siiriiciilerin g6z hareketleri ile serit degistirme niyetleri
tahmin edilmistir. Bir siiriis simiilatorii kullanilarak yapilan deneylerde, 6 erkek ve 6 kadin
olmak iizere 12 lisansiistii 6grenci katilimci yer almistir. Deneylerde katilimcilar kendilerine
verilen Ondeki araci ge¢me ve serit degistirme senaryosunu gerceklestirmistir. Resim
5.10°da goriildiigii gibi, bu sirada akilli direksiyon sistemi ile siiriis performans verileri ve
stiriicliniin g6z hareketleri kaydedilmistir. Destek vektor makineleri metodu kullanilarak
slirlis manevralart aracin seritte tutulmasi ve serit degistirme olmak iizere iki sinifta
tanimlanmistir. Sonug olarak siiriiciilerin serit degistirme davraniglar1 0,6 saniye dnceden

%88,78 dogrulukla tahmin edilmistir [65].
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Resim 5.10. Simiilasyon test diizenegi [65]

Salemi tarafindan yapilan ¢alismada, araglarin ¢alinmasini engellemek amaciyla, siiriicii
davranisina dayali bir kimlik dogrulama sistemi gelistirilmistir. Calismada siiriiciiniin arag
kullanim karakteristiginin algilanmasi ve farkl: siiriicii karakteristiklerinin tespit edilmesini
saglayacak bir model ortaya konulmustur. Calismada 18 erkek ve 12 kadindan olusan 30
katilimci, birbirinden tamamen farkli A ve B rotalarinda yaklasik 9,8 mil ara¢ kullanmistir.
Belirlenen giizergahta yapilan testler, yogun trafikte siirekli frenleme ve hizlanma, serit
degistirme ve doniis manevralari gibi siiriis kosullarini igermektedir. Siiriis verileri, bluetooh
ozellikli OBDII adaptorii, akilli telefon ve bir android uygulamasi kullanilarak
kaydedilmistir. Siriiciilerin kimlik dogrulamasi i¢in, arag¢ hizi, motor devri ve jiroskop
verileri kullanilmistir. Caligsmada siirticiilerin kimlik dogrulamasi %4,44°liik bir esit hata

orani ile basarili bir sekilde gergeklestirilmistir [66].

Yiiksel ve Atmaca tarafindan yapilan ¢calismada makine 6grenmesi algoritmalari ile stiriicli
davraniglart siniflandirilmistir. Siiriicii davranislari, ani hizlanma, ani saga veya ani sola
doniis hareketleri elde edilerek siniflandirilmistir. Elde ettikleri veriyi rasgele orman, Bayes
aglari, yapay sinir aglari ve destek vektdor makinelerini kullanarak bir model
olusturmuslardir. Verilerin elde edilmesi i¢in Raspberry pi araciligi ile jiroskop ve ivmedlger

Olctimleri yapilmistir. Calismada kullanilan test diizenegi Resim 5.11°de goriilmektedir.
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Calismalariin sonucunda siniflandirma igin en yiiksek dogruluk performansi Bayes aglari

ve destek vektor makineleri [67].

Resim 5.11. Anlik verilerin toplanmasi [67]

Al-Din ve Al-Mashakbeh tarafindan yapilan ¢alismada akilli telefon tabanli otoyol siiris
tanimlama ve siniflandirma sistemi gelistirilmistir. Sadece akilli telefon kullanilarak yapilan
calismada, oncelikle siiriis tanimlama ve siniflandirma sisteminin kalitesini arttirmak igin
istatistiksel filtreme teknikleri kullanilmis ve telefon sensorlerinin kalibrasyonu i¢in yeni bir
prosediir gelistirilmistir. Caligmanin ikinci kisminda 6grenme siirecini basitlestirdigi,
dogruluk ve giivenilirligini arttirdig1 icin siiriis olayr tanimlama ve siniflandirma seklinde
ikiye ayrilarak incelenmistir. Sekil 5.3’te akilli telefon ile ara¢ konumunun koordinatlar
goriilmektedir. Akilli telefonda bulunan ivmelenme, jireskop ve manyetik sensor vasitasiyla
elde edilen veriler makine 6grenimi metotlar1 kullanilarak bir algoritma gelistirilmistir.
Dogru bir siniflandirma ve tanimlama modeli gelistirebilmek i¢in, testler 10 katilimer ile 15
kilometrelik sehir dis1 yolda gerceklestirilmistir. Bu testlerde hizlanma, frenleme, sol serit
degisikligi, sag serit degisikligi, otoyola girme ve ¢ikma eylemlerini her siiriiciiden 5 kez
yapmasi istenerek siiriis verileri toplanmistir. Elde edilen veriler yapay sinir aglari
kullanilarak siirligleri sert, normal ve yumusak olarak siniflandiracak bir model ortaya
konulmustur. Sonug¢ olarak %100’e yakin bir tanimlama orani ve %95’e yakin bir

siniflandirma orani elde edilmistir [68].
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Sekil 5.3. Akill1 telefon ve ara¢ eksenleri [68]

Olabiyi ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢calismada, siiriicii davraniglarini tahmin etmek icin
gercek zamanli veri toplama, isleme ve Ogrenme c¢ergevesi igeren bir sistem ortaya
konulmustur. Siiriicii davraniglarinin tahmini zaman serileri ile anomali tespit problemi
seklinde formiile edilmistir. Calismada farkli siiriis kosullar1 altinda giiney San Fransisco
korfezi bolgesinde 5 siiriicliden yaklagik 35 saatlik siirlis verisi toplanmugtir. Veri toplamak
icin 3 kamera, GPS ve CAN Bus veri kaydedici kullanilmistir. Stiriici hareketini tahmin
etmek amaciyla, girdi olarak tasitin fren ve gaz pedal basinci, vites konumu, direksiyon agisi,
hizlanma, ivmelenme ve motor hizi ile siiriicliniin yiiz, kafa ve kol hareketi bilgisini alinarak
frenleme, yon degistirme ve doniis eylemleri i¢in tahminleme modeli olusturulmustur. Sonug
olarak Onerilen sistemin siiriicli hareketlerini tahmin etmede diger mevcut sistemlerden daha
1yi performans gosterdigi ve siiriicii tarafindan eylem gergeklestirilmeden 5 saniye 6ncesinde
hizlanma, frenleme, serit degistirme ve doniis gibi temel siiriicii davraniglarint dogru bir

sekilde tahmin edebildigi ortaya konulmustur [69].

Serttas ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada, bir akilli telefonda bulunan sensoérler
kullanilarak gercek zamanli siiriis verileri ile siirlicii davraniglar1 incelenmistir. 2 katilimer
ile yapilan testlerde, akilli telefonda bulunan jiroskop, ivmeélger, yakinlik ve ortam 15181 gibi
sensorler kullanilarak siiriiciilerin hizlanma, serit degistirme ve ani yavaglama gibi siiriis
karakteristikleri tamimlanmustir. Iki farkli senaryo seklinde yapilan testlerde éncelikle ayni
yol, giizergah ve saatte ayni aragla iki siiriicii belirlenen parkuru tamamlamustir. ikinci

senaryoda ise, ayni gilizergah, ara¢ ve siiriicii ile farkli saatlerde yapilan siirliste trafik
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yogunlugunun siiriicii davraniglarina etkileri incelenmistir. Elde edilen verilerle siiriicii
davranislart istatistiksel 6zellikler kullanilarak tanimlanmistir. Calismanin sonucunda ayni
yol ve trafik sartlarinda siiriis karakteristiklerinin degiskenlik gosterebilecegi ortaya

konulmustur [70].

Peng ve arkadaglari tarafindan yapilan g¢alismada serit degistirme yardim sisteminde
kullanilmak tizere gergek yol deneyleri ile siiriiclinlin serit degistirme davranisini tahmin
etmek icin bir model gelistirilmistir. Deneyler 9 erkek ve 7 kadin olmak {izere 16 katilime1
ile iki yonlii ve dort seritli bir otoyolda gergeklestirilmistir. Deneylerin yapildig1 otoyolda
hiz sinir1 110 km/h olup, deneyler yaklasik 25 kilometrelik bir mesafede yapilmigtir. Resim
5.12’te deney diizenegi goriilmektedir [71].

Yapilan siiriislerde 406 serit degisimi Ornek alinarak bir veri tablosu olusturulmustur.
(Calismada sinyal verme, arag hizi, 6ndeki ve arkadaki araclar ile olan mesafe ve siiriiciilerin
bas konum acis1 girdi verisi olarak kullanilmig ve geri yayilimli yapay sinir ag1 modeli
olusturulmustur. Olusturulan model kullanilarak stiriiclilerin serit degistirme davranisi
%85,54 dogrulukla 1,5 saniye dnceden tahmin edilebilmistir. Ayrica ¢alismanin sonuglari,
stiriictilerin gerit degistirme davranmiglarini tahmin etmek icin gelistirilen modelin, serit
degistirme yardim sisteminin performansini 6nemli Olgiide iyilestirebilecegi ortaya

konulmustur [71].

Veri toplama dlcer Disk dizisi
\J\. / dalga radar
CCD kamera
Tork
sensorii VBOX atalet

sensoril

vy

Serit tanimlama FaceLAB 5
sistemi

Resim 5.12. Veri toplamak i¢in kullanilan cihazlar [71]
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6. MATERYAL VE METOT

6.1. Direksiyon Acisi ve Tasit Hizinin Elde Edilmesi

Bu calismada, siiriicii davraniglar ile serit degistirme arasinda iliski kurularak, serit
degistirme eyleminin gergeklesmeden Once tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Bu amacla,
stiriicliniin yliz ve goz hareketleri ile tagitin 6niindeki araclarin belirlenmesi i¢in nesne tespiti
ve takibi yonteminden faydalanilmistir. Test siiriisleri gercek yol sartlarinda yapilmis ve
stiriicli davranislarinin belirlenmesi i¢in kamera kayitlarindan yararlanilmistir. Sekil 6.1°de
goriilen ODIS Vas5054 test cihazi ile CAN Bus hatt1 iizerinden arag ile ilgili belirli bilgilere
erisilebilmektedir. Direksiyon ag1 bilgisi, sinyal kolunun konumu, tasit hizi, motor devri,

fren butonu ve gaz pedal1 potansiyometre bilgisi bu bilgilerden bazilaridir.

Sekil 6.1. ODIS (Offboard Diagnostic Information System) test cihazi

Sekil 6.2°de ornek bilgilerin ekran goriintiisii yer almaktadir. Vas5054 cihazi ile anlik
degerlere ulasilabilmekte ve veriler deney sonrasi yorumlama i¢in kaydedebilmektedir.
Calismada ihtiyag¢ duyulan direksiyon agis1 bilgisi ve ara¢ hizi bu test cihazindan yazilim ile
kayit altina alinmistir. Excel programinda acilabilecek sekilde csv formatinda veriler elde

edilmistir.

Vas5054 test cihaz1 asagidaki 6zelliklere sahiptir.

e Oki chipset
e K line (ISO9141-2) protokolii
e High-speed CAN (ISO 11898-2) protokolii
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e Low-speed CAN (ISO 11898-3) protokolii
e J1850 (SAE J1850) protokolii

e UDS Protokolii

e PWM Protokolii

003 Olgiim degerleri 23.10.2021 12:14:52
Top"
Name Wert Adr.
Arag hizi [$2B16] 0044
— 82,83 kmis
Motor devir sayisi [$F40C] 0044
[LO]_measurement_value
- 1.565 1/min
Direksiyon agl sensorii agisi [$1812] 0044
Direks.agisl 28°
Durum gecerli
Direksiyon agi sensorii agi hizi [$1815] 0044
Direksiyon agisi iz -1,0°
Durum gecerli

Sekil 6.2. ODIS cihazindan alinan sensor verisi

6.2. Kameralardan Goriintii Verilerinin AliInmasi

Bu ¢alismada siiriiciiniin 6ndeki arac1 ge¢cme karar1 ve serit degistirme davranisinin tahmin
edilmesi iizerine bir model dnerilmistir. Bu model yapay sinir aglarinda, ¢ok katmanl aglar
modeli ile olusturulmustur. Modelde kullanilacak veri bilgisi de araca yerlestirilmis 2
kamera ve arag¢ CAN Bus lizerinden Vas5054 test cihazi ile alinmistir. Bu amagla aracin 6n
camina dis ve i¢ goriintii alacak sekilde 2 kamera yerlestirilmistir. Kameralarin yerlesim
diizeni Resim 6.1°de, kullanilan Havana HVNA-8081 marka kameranin goriintiisii Resim
6.2’de verilmistir. Testlerde kullanilan Havana HVNA-8081 marka kameranin 6zellikleri

asagida verilmistir.

e 12 Megapiksel CMOS sensorii

e 10M/5M/3M /2M /1M goriintii ¢oziiniirligii
e 1082P, 720P, WVGA video ¢ozlniirligii

e Avi video dosya formati

e JPEG goriintli dosya formati

e 140%ac1l1 lens
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Resim 6.1. Siiriiclinlin yliz hareketleri ve dndeki aracin tespiti i¢in kullanilan kameralarin
montaj goriintiisii

Resim 6.2. Havana HVNA-8081 marka kamera

Tasit bilgilerine ulagmak i¢in kullanilan ODIS Vas5054 cihazinin baglantisi tagitta bulunan

ODB?2 soketi ile yapilmistir. Soketin baglant1 goriintiisii Resim 6.3’te verilmistir.

Resim 6.3. ODIS baglant1 modiiliiniin araca baglanmasi
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Her iki kameradan alinan goriintiilerin eszamanli olmasi i¢in Visual Studio ortaminda C++
ile bir program hazirlanmis ve bu program ile video kaydir alimmistir. Resim 6.4’te
kameralardan alinan 6rnek goriintii yer almaktadir. Hazirlanan bu program ile siiriicii yiiz ve
g6z hareketleri ile 6ndeki ara¢ goriintiisli arasinda zaman farkinin 6niine gecilmistir. Alinan

goriintiiler 640 x 480 boyutlarinda ve saniyede 30 ¢ergeve seklinde elde edilmistir.

Resim 6.4. On ve siiriicii kamera goriintiisii

6.3. Test Giizergahi ve Siiriiciilerin Secimi

Stirticii davranislarini 6l¢iimlemek icin yapilan yol testleri 8 katilimci ile gerceklestirilmistir.
Test gilizergahi i¢in, sehir i¢i trafigin ¢ok sikisik olmadigi ve arag ile manevra yapilabilecek
zaman aralig1 igerisinde yer alan bir bolge secilmistir. Sekil 6.3’te testlerin yapildigi

giizergah goriintiisii bulunmaktadir.

Giizergah se¢iminde Google maps internet sitesinden yararlanilmistir. Sekil 6.4’te gdsterilen
Google maps goriintiisiinden anlik ve giinliik ortalama trafik durumuna gore trafik
yogunlugu okunabilmektedir. Stiriisiin yapilacagi giin olarak cumartesi saat 12.00 ile 16.00

arasi secilmigstir. Test siirlisleri bu zaman araliginda yapilmstir.
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Sekil 6.4. Google maps trafik goriintiisii [72]
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Sekil 6.3’te gosterilen glizergah 17,6 km uzunluktan olusmaktadir. Testlerde 2020 model
otomatik vitesli dizel bir ara¢ kullanilmistir. Sekil 6.5°te test siiriis giiniinde saatlere gore
giizergahtaki trafik yogunluk durumu gosterilmektedir. Testler biitiin katilimcilarla ayni
trafik yogunlugunda gerceklestirilmistir. Boylece trafikte dur-kalklarin ¢ok olmadig: siiriis
sartlarinda saglikli bir sekilde oOndeki araci gegme verileri elde edilebilmistir.
Katilimcilardan trafik kurallarina uyarak belirlenen giizergahta normal sartlarda arag
kullanmalar1 ve normal siiriis esnasinda uygun kosullar olustugunda 6ndeki arac1 gegmeleri

istenmistir. Bu sekilde, ondeki araci gegtikleri her zaman aralig1 sollama yapilan zaman

olarak belirlenmistir.

12:00 13:00 14:00 15:00 16:00

Sekil 6.5. Cumartesi giinleri belirli saatlere gore tratik yogunlugu

Test stirtisiine katilan siiriiciilerin yas ortalamasi1 39’dur. En yash stiriicii 52, en geng siirticli
32 yagindadir. Tiim katilimcilar erkek siiriiciilerden olugsmaktadir. Siiriiciilerin ortalama 22,5
yillik bir siirlis deneyimi bulunmaktadir. En deneyimli siiriicii 35 yillik deneyime sahipken
en az deneyimli siirliciiniin ise 14 yillik deneyimi bulunmaktadir. Egitim durumlarina
bakildiginda da en az lise egitimi en ¢ok yiiksek lisans egitiminin oldugu grupta ortalama

lisans mezunlarindan olugmaktadir. Katilimcilarin yillik arag kullanimlar1 agisindan
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ortalama 15 000 km kullandiklart goriilmiistiir. Tiim katilimcilarin son bir sene igerisinde
trafik kazasina karigmis olup, yalnizca birisi sadece yaralanmali trafik kazasina karismigtir.
Ayrica son bir sene i¢erisinde hemen hemen tiim katilimcilarin hiz sinirii gegme cezasini

bir kez almis olduklar1 gériilmiistiir.

Bu bilgiler dogrultusunda katilime1 grubunu deneyimli siiriiciilerden olusan, yillik arag
kullanimlar1 makul diizeyde, en az bir trafik kazasina karismis ve yilda bir kez de hiz sinir1

cezasina ¢arptirilmis test grubu olarak tanimlayabiliriz.

Aliman kamera kayitlarindan matematiksel veri elde etmek amaciyla Python dilinde
Anaconda platformunda Spyder derleyicisi ile bir program hazirlanmistir. Bu programda
goriintii isleme yontemleri uygulanmasi amaciyla Opencyv kiitiiphanesinden yararlanilmistir.
Goriintiiden konum ve mesafe bilgisi edinilmis ve bu bilgiler text dosyasina aktarilmistir.

Resim 6.5’te hazirlanan programla elde edilen sonug¢ goriintiisii bulunmaktadir.

Resim 6.5. Analiz program goriintiisii

6.4. Ondeki Aracin Tespiti

Ondeki araci tespit etmek i¢in ayrica Yolo kiitiiphanesinden faydalanilmustir.

e Tespit edilecek nesne alan1 = cv2.dnn.blobFromImage(resim ¢ergevesi,1/255,

(416,416), swapRB = True, crop = False);
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Kullanilan tespit edilecek nesnenin alani i¢in degiskeninin atanmasiyla, Resim 6.6’da
bulunan resmi 4 boyutlu formata doniistlriir. Buradaki 1/255 ifadesi resmin yeniden
boyutlandirilmasi i¢in kullanilan 6lgektir. Genelde 1/255 olarak kullanilir. Segilen resim
416, 416 modeldedir. Ek olarak resmin renklendirmesinin RB formatinda, ekstra resim

kirpmalarinin olmayacagi bilgisi bulunmaktadir.

nmn

e Etiketler = ["person","bicycle","car","motorcycle"....];

Resim 6.6. Analiz program goriintiisii ondeki arag tespiti

Yolo’ nun resmi sitesinde tanimlanmis 80 nesne yer almaktadir. Bu nesneler arasinda bizim
testlerimizde faydalandigimiz; Car, Truck, Bus da mevcuttur. Tespit edildikten sonra nesne

basliklarinda bu etiketler belirecektir.

e Model =cv2.dnn.readNetFromDarknet("Yolo Model/yolov3.cfg","Yolo Model/yo

ov3.weights");

Eklenen metod ile “configuration” ve “weight” dosyalarina ulasilir. Bu dosyalarda Yolo’

nun hazirlamis oldugu veriler bulunmaktadir.

e Katmanlar=model.getLayerNames()
e (ikt1 katmani = [katmanlar[katman[0]-1] for katman in

model.getUnconnectedOutLayers()] model.setInput(nesne alani)
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e Dedektor katmanlart =model.forward(gikt1 katmani)

Olusturulan katmanlar degiskeni ile modelde bulunan katmanlar cekilir. Bu katmanlar
sayesinde nesne tespiti yapilabilmektedir. Katmanlar arasinda yalnizca ¢ikti katmanlarini
almak icin de ¢ikti katmani degiskeni tanimlanmistir. Modelin girisi nesne alani olarak
tanimlanan degisken atanir. Model.forward metodu ile tespit edilen ¢ikti katmanlari

gosterilerek tespit islemi yapilmis olur.

e Sonuc=object detection[5:]
e Tespit edilen nesnenin indeks numarasi=np.argmax(sonuc)

e Giivenilirlik skoru=sonuc[tespit edilen nesnenin indeks numarasi]|

Tespit edilen katmanlarla, tespit edilmis olan nesnelerin listelenmesi yapilir. Tespit edilen
nesnelerin ilk bes adedinin degeri nesnenin ¢evresine ¢izilecek olan dortgen ile ilgili bilgiler
oldugundan bes degerden sonraki degerlere ulasilir. Giivenilirlik skoru tahmin edilen

nesnenin dogruluk oraninin yiizde olarak verecektir.

e if Guvenilirlik skoru> 0.90:

e FEtiket = Etiketler[tespit edilen nesne]

Eger tespit edilen nesnenin giivenilirlik skoru %90 dan biiyiik ise nesne etrafina dortgen

¢izimine izin verilecektir.

e Sinirlayict dortgen = nesne dedektorii [0:4] * np.array([¢erceve genisligi, cerceve
uzunlugu, cerceve genisligi, ¢erceve uzunlugu])

e Dortgen merkez x koordinati, dértgen merkez y koordinati, dortgen genisligi, dortgen
yiiksekligi) = Sinirlayict dortgen.astype("int")

e Baslangi¢ x koordinat1 = int(dortgen merkez x koordinat1 - (dortgen genisligi /2))

e Bagslangi¢ y koordinat1 = int(dortgen merkez y koordinat1 - (dortgen yiiksekligi /2))

Nesne dortgenini ¢izmek icin belirlenen degerlerin, koordinat diizleminde ve en, boy

cizilecek noktalar1 verecek sekilde olmasi i¢in sayi (integer) tipine doniisiimleri yapilir.

e Dortgenler listesi.append([baslangi¢ x koordinati, baglangi¢ y koordinati, int(dortgen
genisligi),int(dortgen yiiksekligi)])
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e Maksimum indeks sayisi=cv2.dnn.NMSBoxes(dortgen listesi, giivenlilirligi sinir

iistiindekiler ,0.5,0.4)

Bu boéliimde tespit edilen nesnelerin indeks bilgisi, glivenilirlik degeri ve nesne dortgeninin
baslangig, bitis, yiikseklik ve geniglik bilgileri alinir. Alman bu degerler
cv2.dnn.NMSBoxes() metodunda kullanilarak en yiiksek gilivenilirlige sahip dortgenlerin
indeks degerlerini verecektir. 0,5 giivenlik degeri, 0,4 ise esik degeridir. Bu siirecten sonra

belirlenen dortgenler cizilecektir.
6.5. Ondeki Arac ile Mesafe Tespiti

Tasitin Oniinde tespit edilen arag ile olan mesafeyi 6lgmek i¢in kameradan alinan goriintii
kusbakist goriinlimiine alinarak hesaplama yapilmistir (Resim 6.7). Perspektif diizeltme
yontemi ile bu goriintiiye ulagilabilmektedir. Resim iizerinden belirlenen 4 nokta segilir ve

bu noktalar yeni bir resime aktarilarak izdiigiime ulasilir (Resim 6.8).

Kameranin konumuna dogru ayarlamanin yapilabilmesi i¢in ayar paneli olusturulmus ve bu
panelde secilecek x ve y noktalarinin video kaydi izlenirken yapilabilmesi ve dogru
gorilintiilerin alinmasi saglanmigstir. Bu dort noktanin belirlenmesi i¢in hazirlanan ayar paneli

Sekil 6.6°da goriilmektedir.

Resim 6.7. Kusbakis1 goriintii serit ¢izgileri
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“r;ﬁr‘Nalue: 254 '
maxValue: 255 '
persPo...1x: 303 '
persPo...1y: 280 '
persPo...2x: 420 '
persPo...2y: 282 '
persPo...3x: 56 .
persPo...3y: 409 '
persPo...4x: 620 '

persPo...dy: 407 '

Sekil 6.6. Ayar paneli

Amaglanan serit ¢izgilerinin piksel degerlerinin dlgiiliip gercek degerleri ile aralarindaki

oranin tespit edilmesidir.
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e ptsl=np.float32([[persPoint1x,persPointly],[persPoint2x,persPoint2y],[persPoint3x,per
sPoint3y],[persPoint4x,persPoint4y]]
e pts2=np.float32([[0,0],[width,0],[0,height],[width,height]])

Goriintiiden belirlenen 1, 2, 3, 4 noktalarina ait x ve y noktalar1 belirlenir. Sonrasinda bu

noktalarin taginacagi ikinci resim ¢ergevesinin noktalari belirlenir.

e matrix=cv2.getPerspectiveTransform(pts1,pts2)

e output perspective=cv2.warpPerspective(frame,matrix,(width,height))

Tanimlanan goriintii noktalar1 ikinci noktalara tagiyacak matris atanir ve bu matrise gore 6n
goriiniisiin perspektifi alinarak goriintii kusbakisi goriintii alinmis olur. Izdiisiimii alan

goriintiide 6ndeki araci tespit etmek icin beyaz c¢izgiden yararlanilmistir (Resim 6.9).

L] s [ > B ! Binary Goruntu = m} X

Resim 6.9. Ondeki ara¢ mesafe tespiti

Tespiti yapabilmek i¢in goriinti isleme yontemleriden morfoloji uygulamalari

kullanilmastir.

¢ output=cv2.GaussianBlur(output_perspective,(5,5),cv2.BORDER DEFAULT)
e output_gray=cv2.cvtColor(output,cv2.COLOR BGR2GRAY)
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e ret,thresh=cv2.threshold(output_gray,minTresh,maxTresh,cv2.THRESH BINARY)

e contours,hierarchy=cv2.findContours(thresh,mode=cv2.RETR TREE,method=cv2.CH
AIN_APPROX NONE)

e cv2.drawContours(output,contours,contourldx=-1,color=(255,255,0),
thickness=5,lineType=cv2.LINE AA)

e GaussianBlur: Resimdeki giiriiltiiyii azaltmak icin kullanilan komuttur.

e output gray: Elde edilmis tist goriintiidiir.

e minTresh, maxTresh: Resimde siyah beyaz goriintii elde etmek i¢cin minimum ve
maksimum esik degerleridir.

e thresh: Resmin filtrelenmesinde kullanilan esik degeridir. Amag resimde bulunan arka
plan1 ¢ikarmak ve resimi nesne tespiti i¢in hazirlamaktir.

e findContours: Resim igerisinde nesne aramak i¢in kullanilan komuttur.

e drawContours: Bulunan nesne beyaz olarak i¢in dolduran komuttur.

Alinan kusbakis1 goriintiisii 6nce blur yontemi ile resim yumusatilip ve sonrasinda gri tona
doniistiiriilmiistiir. Gorilintiide esik deger belirlenerek siyah beyaz doniisiimle goriintiideki
nesneler belirlenmigstir. Tespit edilen aracin alt bdliimiine ¢izilen beyaz ¢izgi, nesne olarak
gosterip merkezinin baslangi¢ noktasina uzakligi piksel degeri belirlenmistir. A ile
gosterilmis serit cizgisinin gercek degeri 4,5 metre, resim tiizerindeki uzunlugu ise 87

pikseldir. B ile gosterilen uzunluk ise piksel degeri 630°dur.

Tespit edilen noktanin belirlenen baslangi¢c noktasina olan uzaklhigir Esitlik 6.1°deki gibi

hesaplanmustir.

Mesafe = (630 — Nesnenin Merkez Y Noktasi) * 4,5/87 (6.1)

6.6. Siiriiciiniin Yiiz, Goz ve Burun Tespiti

Calismada siiriicliniin seyir halindeyken bakis dogrultusunu varsaymak amaciyla géz ve yiiz
konum tespiti yapilmistir. Her iki géz ayr1 ayr1 tespit edilmis ve bu degerlere ek olarak burun
konum bilgisi de eklenmistir. Boylece yiiziin konumu kendi aralarinda mesafesi sabit olan 3
nokta ile tespit edilmistir (Resim 6.10). Haar Cascade yonteminden yararlanarak bu tespitler
yapilmistir. Yiiz, gz ve burun tespiti i¢in opencv kiitliphanelerinde bulunan xml dosyalar1

kaynak saglamaktadir.
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e Yiiz = yuz kademelitespit.detectMultiScale(Goriintiinii gri sekli, 1.1,5, Minimum
dortgen gerceve = (150,150))
e Cergeve = cv2.rectangle(cergeve, (X,y), (x+w,y+h), (0,255,0), 2)

|M * Yuz, Goz ve Burun Tespiti = | X

Sat Oct 25 15:23:42 20217

| '
-

| &

A

Resim 6.10. Siiriiciiniin yliz, g6z ve burun tespiti

Uzerinde arama yapilacak goriintii gri forma déniistiiriiliir. DetectMultiScale metodu ile de
bu cerceve iizerinde arama tarama yapar. Bu esnada kullanilacak veri kiitiiphanesi
“face cascade” dir. 1.1 arama isleminde resimlerdeki ebat farklarini ortadan kaldirmak i¢in
belirtilen katsay1 kadar kiigiiltiiliir. 5 degeri en diisiik komsuluk iligkisini ifade etmektedir.
150,150 degeri de tespit edilen yiiz i¢in ¢izilecek en kiiglik dortgenin yiikseklik ve genisligini
belirtir.

Yiiz tespiti yapildiktan sonra, bulunan alan igerisinde g6z ve burun taramasi yapilir. Burada
g0z ve burun igin ¢izilmesi istenen dortgen 50x50 boyutlarindadir. Yiiz, goz ve burun
tespitleri yapilmasiyla bu nesnelerinin merkez noktalari da bulunmus olur. Test verisi olarak

sag g6z ve burun merkezi degerlendirmeye alinmistir.
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6.7. Test Verilerinin Olusturulmasi

Test i¢in girdi olarak; g6z hareketleri ve burun konumu ile birlikte 6ndeki aracin konumu ve
mesafesi ve kullanilan aracin hiz bilgisi alinmistir. Veriler 6ndeki arac1 gegme eyleminden
3 saniye Oncesine kadar olan bilgilerin ortalamasi alinarak olusturulmustur. Her bir satirdaki
eylemin sonu ondeki araci sollama ile gegilmis ise 1 tersi ise 2 olarak siniflandirilmistir.

Hazirlanan veri listesi Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Test ve egitim verisi

Siiriicii Mes. X Y B Ort | Brn Ort | Gz Ort | Gz Ort | Dir. Hiz o
Ort Ort Ort X Y X1 Y1 Agi
AGI1 22,5 159,7 |141,4 |60,6 71,3 59,1 442 -1,2 89,48 1
AGI10 |21,1 218,7 |170,5 |52,8 77,5 62,5 44,5 -0,5 68,56 1
AGI11 |23,5 1634 |118,9 |54,0 72,9 49,2 44,5 1 62,36 1
AGI12 |9,1 193,3 14324 [59,7 63,4 58,9 45,5 -0,2 63,05 1
AGI13 |89 189,9 [436,9 |56,0 72,6 54,2 452 0,8 56,23 1
AG2 24,6 2094 1959 61,5 64,2 56,7 43,2 0,3 91,8 1
AG4 22,7 189,1 135,8 | 64,8 74,3 48,4 35,7 -8,4 85,61 1
AGS5 17,0 129,0 [259,7 59,2 73,0 49,5 45,6 0,7 78,34 1
AG6 7,9 190,5 |457,3 |59/4 70,6 53,5 429 -6,3 99,2 1
AG9 13,5 245,6  1336,8 | 56,1 61,1 46,0 452 -2,3 62,62 1
CS1 24,9 83,3 88,1 64,0 36,5 35,8 33,0 1 95,06 1
CS11 |82 156,0 [451,5 |63,8 64,7 63,6 43,2 0,6 82,5 1
CS3 20,0 193,1 195,8 |55,6 52,8 56,0 41,1 -0,1 89,58 1
CS4 17,5 190,0 2504 |54,7 66,4 59,4 43,6 0 89,73 1
CS5 18,8 177,3 1220,8 |50,0 65,6 48,9 44,4 0,8 66,59 1
CS6 18,9 1750 |219,5 559 62,6 44,2 44,0 1 95,64 1
CS9 22,0 175,8 |150,8 |52,0 64,3 48,5 45,1 0,1 59,12 1
EY3 19,7 172,0 [200,7 |56,2 48,2 65,5 44,0 1,5 72,75 1
EK1 14,8 184,5 [309,0 47,6 66,8 49,9 452 0 58,98 1
EK11 |11,8 1499 |373,5 |62,5 52,4 35,7 43,0 -2,1 62,33 1
EK12 26,5 11,3 53,7 27,1 31,8 32,8 26,8 1,2 88,69 1
EK13 |18,8 132,8 [220,5 |55,3 63,5 50,3 422 2,2 91,66 1
EK14 |154 220,7 2955 |55,5 62,5 50,8 429 0,1 80,66 1
EK3 18,8 2342 2204 |54,5 59,3 50,3 42,4 0,3 95,62 1
EK4 22,2 152,3 |146,3 |54,0 56,7 52,3 45,6 -3,6 68,08 1
EK7 12,7 152,7 |354,8 |51,0 62,0 53,5 46,0 0,9 65,28 1
EK8 11,9 227,8 1371,5 |55,0 57,3 60,1 44,7 -0,4 55,67 1
EK9 18,3 169,2 232,6 [543 51,8 57,4 43,0 0 71,52 1
HE1 12,9 137,2 3504 |55,5 64,1 48,2 39,7 -1 71,81 1

e Siiriicii; Testi gerceklestiren kisi bilgisidir.
e Mes. Ort: Ondeki arag ile olan mesafeyi metre olarak gosterir.
e X Ort; Ondeki aracin merkezinin x koordinatidur.

e Y Ort; Ondeki aracin merkezinin y koordinatidir.
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e Brn Ort X; Burun merkezinin x koordinatidir.

e Brn Ort Y; Burun merkezinin y koordinatidir.

e Gz Ort X1; Sag goziin merkezinin x koordinatidir.
e Gz Ort Y1; Sag goziin merkezinin y koordinatidir.
e Dir.Agi; Direksiyon agist

e Hiz; Test aracinin hizi. (km/saat)

Ondeki arag bilgisi ve yiiz, gdz burun bilgisi ayr1 ayr1 analiz edilmis. Istenen koordinat ve
mesafe bilgisi excel dosyalarina kaydedilmistir. Sonrasinda analiz zaman bilgisi ile siiriis
zaman bilgisi eslestirilerek excel dosyalari birlestirilmis tek dosya haline getirilmistir. Odis
test cihazinda elde edilen kayitlardaki zaman bilgisi ile video kayitlarindaki zaman bilgisi

ayni oldugu i¢in yine excel dosyalarina direksiyon ag1 ve arag hiz bilgisi eklenmistir.
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7. YSA MODELI VE SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI
7.1. YSA Modelinin Olusturulmasi

Bu ¢alismada siiriiciiniin 6ndeki arac1 gegme isteginin olusmasi ya da olusmamasi seklinde
iki segenekli bir siniflandirma modeli kurulmasi amaclanmistir. Bu dogrultuda elde edilen
degiskenler ¢cok katmanli yapay sinir ag modelinde kullanilmigtir. Yapay sinir a§ modelinin
olusturulmasinda Matlab 2020a programindan yararlanilmistir. Yapilan test siiriislerinde
ondeki araca ge¢me siirecleri tespit edilerek bu siireglerin verileri pozitif olarak alinmstir.
17,6 km’lik siiriis deneyimi icerisinde 53 kez yapilan bu eylem diger siire araliklarindan
ayristirilmigtir. Bu eylem zaman aralifindaki konum bilgilerinin ortalamasi ve hareket
bilgisinin en yliksek oldugu deger alinarak bir pozitif deger tablosu hazirlanmistir. Ek olarak
bir de negatif egitim verisi de olusturulmustur. Egitim sonrasinda egitim veri setinde
olmayan 29 veri seti hazirlanmistir. Sekil 7.1°de yapay sinir ag modeli ve egitim paneli

goriilmektedir.

4\ Neural Network Training (nntraintool) — x

Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Bayesian Regularization (trainbr)
Performance: Mean Squared Error (mse
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 1000 iterations 1000
Time: 0:00:11
Performance: 0.599 0.00322 0.00
Gradient: 0.359 300e-06 1] 1.00e-07
Mu: 0.00500 0.500 1.00e+10
Effective # Param: 112 | | 720 0.00
Sum Squared Param: 58.1 793 0.00
Plots

Performance plotperform)

Training State plottrainstate:

Fit

Regression

Plot Interval: ' 1 epochs

" 4 Opening Regression Plot

Sekil 7.1. YSA modeli ve egitim paneli
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Alman bilgiler dogrultusunda 10 gizli katmana ve 2 ¢ikis katmanina sahip ¢ok katmanl ag
olusturulmus ve egitimi gerceklestirilmigtir. Egitim algoritmast olarak “Bayesian
Regularization” sec¢ilmistir. Bu egitim algoritmasi ile diger egitim algoritmalarina

(Levenberg-Marquardt vb.) gore daha iyi egitim sonucuna ulagildigi i¢in se¢ilmistir.

Egitim sonrasinda regresyon grafikleri Sekil 7.2°deki gibi elde edilmistir. Burada egitim
regresyonu katsayisi 0,99, test regresyon katsayisi 0,98 ve tiim veri setinin regresyonun da
0,99 ciktig1 goriilmiistlir. Yiiz konum hareketi, 6ndeki arag ile olan mesafe, aracin hizi ve
direksiyon agisint goz oOnilinde bulundurdugumuzda 6ndeki aract ge¢me istegi arasinda

bagintinin yiiksek oldugu sdylenebilmektedir.

Training: R=0.99356 Test: R=0.99709
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Sekil 7.2. YSA egitim sonu regresyon grafikleri

Matlab programi tarafindan her iterasyonda agin ne kadar egitildigini gérmek i¢in belirledigi

validasyon degerinin 476. iterasyonda en iyi degerine geldigi Sekil 7.3’de goriilmektedir.
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Best Training Performance is 0.0032157 at epoch 476
10| :
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Test
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Mean Squared Error (mse)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 7.3. YSA egitim performans grafigi

7.2. Makine Ogrenmesi ile Bazi Siniflandirma Yontemlerinin Uygulanmasi

Calismada yapay sinir a1 modelinin yani sira makine 6grenmesinde en ¢ok karsimiza
cikabilecek olan Naive Bayes, en yakin komsu, destek vektorii ve karar agaclar

siniflandirma algoritmalarinda da denemeler yapilmistir.

7.2.1. Naive Bayes simiflandirma algoritmasi

Sekil 7.4°de (a) boliimiinde sollamanin oldugu kirmizi, olmadigr mavi noktalarin dagilimi
goriilmektedir. (b) kisminda ROC egrisinin altinda kalan alanin en yiiksek oldugu egitim
sonucu goziikmektedir. (c) ile gosterilen alanda ise egitimin karmagiklik matrisine gore
basar1 orani %99 ¢ikmasina karsin (d) bolimiindeki test karmasiklik matrisinde sonug %75,8

cikmustir.
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Sekil 7.4. Naive Bayes siniflandirma sonuglari
7.2.2. En yakin komsu (KNN) siniflandirma algoritmasi

Sekil 7.5’de (a) boliimiinde sollamanin oldugu kirmizi verinin daha az hatali bilgi aldigi,
gecisin olmadigr mavi noktalarin dagilimi goriilmektedir. (b) kisminda ROC egrisinin
altinda kalan alandan performansimin iyi olmadigmi soyleyebiliriz. (c) ile gosterilen
boliimde de egitimin karmasiklik matrisine gore basari oran1 %99 ¢ikmasina karsin (d)

boliimiindeki test karmasiklik matrisine gore dogru sonug performansi %55,1 ¢ikmastir.
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Predictions: model 1.1 (Fine KNN)
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Sekil 7.5. En yakin komsu siiflandirma sonuglari

7.2.3. Destek vektorii (SVM) simiflandirma algoritmasi

Sekil 7.6’da (a) kisminda sollamanin oldugu kirmizi verinin hatasiz sekilde eklenebildigi

goriilmektedir. Gegisin olmadigr eylemler ise mavi noktalar olarak gosterilmektedir. (b)

kisminda ROC egrisinin altinda kalan alandan performansinin iyi olmadigini sdyleyebiliriz.

(c) ile gosterilen boliimde de egitimin karmagiklik matrisine gore basari oram1 %99

cikmasina karsin (d) boliimiindeki test karmasiklik matrisine gére dogru sonug performansi

%58,6 ¢cikmistir.
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model 3.4 (Fine SVM)
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Sekil 7.6. Destek vektorii siniflandirma sonuglart

7.2.4. Karar agaclar1 simflandirma algoritmasi

Sekil 7.7°de (a) kisminda sollamanin oldugu kirmizi verinin grafige daginik sekilde yayildi
goriilmektedir. Sollamanin olmadig1 eylemler ise mavi noktalar olarak gosterilmektedir. (b)
kisminda ROC egrisinin altinda kalan alandan da performansinin iyi olmadigini
sOyleyebiliriz. (¢) ile gosterilen boliimde de egitimin karmasiklik matrisine gore basar1 orani

%99 ¢ikmasina karsin (d) boliimiindeki test karmasiklik matrisine gore dogru sonug

performansi %72,4 ¢cikmastir.
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Sekil 7.7. Karar agaclari siniflandirma sonuglari

Yapay sinir aglart ¢ok katmanli yapisi ile siniflandirma algoritmasi olusturulmustur.

Olusturulan ag 8 girdi, 10 gizli ve 2 ¢ikt1 katmandan olusmaktadir. Direksiyon ag1 bilgisini

de degiskenlere ekleyerek kurulan agin egitim ve test sonuglarinin ¢ok yliksek performans

degerine ulagilmis ve %100’e yakin ¢ikmistir. Direksiyon ag1 bilgisinin ag egitiminde

manipiilasyona neden oldugu goriilmiis ve degiskenler arasindan cikarilarak caligma

siirdliriilmiistiir. Tiim test siirlisiinden elde edilen 31 314 satir veri, anlamli veri olarak 3332

satira indirgenmistir. Veri setin 59 adet pozitif 3273 adet negatif sonuclu Sl¢iimden

olusturulmustur. Siniflandirma problemlerinde etkili oldugu bilinen Bayesian regiilasyonu

ile egitim gerceklestirilmistir.
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Egitim hata matrisine gore 3 288 dogru, 10 yanlis tahmin sonucuna Sekil 7.8’de gosterildigi

sekilde ulagilmistir.

Yanlis Tahmin Edilenler 10

Hata O = = =%0,3
ata Uram Toplam Tahmin Edilenler 3332 %
EGITIM
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Sekil 7.8. YSA egitim hata matrisi

Bu sonugclara gore hata oran1 % 0,3 gibi diigiik bir deger ¢ikmistir. Diger bir ifadeyle %99,7
basar1 degerine ulagilmistir. Olusturulan modele veri setinde yer almayan 29 adet veri

gosterilerek test edilmistir.

Yanlis Tahmin Edilenler 2 % 6.9
Toplam Tahmin Edilenler 29 o

Hata Orani =

Test sonuclarinin hata oran1 Sekil 7.9’daki hata matrisine gore %6,9 gibi diisiik bir deger
cikmigtir. Diger bir ifadeye %93,1 dogruluk orami c¢ikmustir. Literatiir calismasinda
bahsedilen Peng [71] ve arkadaslarinin ¢alismalarinda elde ettikleri %85,5 performansa

gore yiiksek ¢iktigr gorilmistiir.
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Sekil 7.9. YSA test hata matrisi
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Sekil 7.10°da test i¢in hazirlanmis 29 veri setinin sonug¢ degerleri ile bu test verilerinin
kullanildig1 yapay sinir aginin sonuglarinin karsilastirildigr grafik yer almaktadir. 3 ve 4.

satirlarda hatali diger satirlarda dogru sonug verdigi goriilmektedir.

Test ve YSA Verilerinin Karsilastirmasi
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Sekil 7.10. Test ve YSA verilerinin karsilastirilmasi

Elde edilen veri setinin makine 6grenmesi siiflandirma algoritmalarinda da modelleme
calismas1 yapilmistir. Naive Bayes, en yakin komsu, destek vektorii ve karar agaglari
siniflandirma algoritmalarinda modeller kurulmustur. Kurulan modellerin egitim sonuglari
%99 basar1 elde etmesine karsin, testlerde Naive Bayes i¢in %75,8, en yakin komsular
algoritmast i¢in %55,1, destek vektorleri algoritmasi i¢in %58,6 ve karar agaglari

algoritmasi i¢in %72,4 degerleri elde edilmistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Diinya Saglik Orgiitii’'ne gore son yillarda diinya genelinde yilda 1,35 milyon kisi trafik
kazalarinda hayatin1 kaybetmektedir. Trafik kazalarinin diinya tizerindeki 6liim nedenleri
arasinda en ¢ok goriilen 7. sebep oldugu ifade edilmektedir [1]. Trafik kazalarmnin
olusumundaki en biiyiik payr %88 ile %90 araliginda siiriiciiniin aldig1 gorilmistiir [2].
Siiriicii hatalarini en aza indirerek kazalarm dniine gegcilebilecegi diisiiniilebilir. Ondeki araci
geecmek icin yapilan sollama eyleminde yapilan hatalar, erken serit degisimi, 6ndeki arag ile
mesafeyi ayarlayamama, yan geri gorlis aynasina bakmadan eyleme baglama, yeterli
hizlanmay1 saglamama bu hatalar arasinda yer almaktadir. Bu amagla siiriicii davranislar ile
serit degistirme arasindaki iliski kuruldugunda ve serit degistirme eyleminin
gerceklesmesinden 6nce tahmin edilebilirse olasi hatalar 6ncesinde uyarida bulunulabilecegi

distiniilebilir.

Bu c¢alismada, siiriicii davranislarindan Ondeki araci ge¢me eylemini tahmin modeli
olusturulmaya calisilmistir. 8 katilimciyla, gercek yol ve siiriis sartlarinda testler
gerceklestirilmistir. Test gilizergahinin, 6ndeki aracit normal siirliste gegebilecek zamani
saglayacak uzunlukta ve trafik yogunlugunun buna miisaade edebilecek diizeyde olacagi
zamanlar secilmistir. Siirticiilere araglar1 nasil kullanacaklari, hangi eylemleri yapacaklari
vb. kullanim sekilleri ile ilgili bildirimler yapilmamis, yalnizca trafik kurallarina uymalari

istenmistir.

Modelleme icin gerekli olan bilgi, siirlis esnasinda siiriiciiniin yiiz hareketlerinden, aracin
hiz1 ve direksiyon ac1 bilgisinden ve ondeki ara¢ ile olan mesafenin 6l¢iilmesiyle elde
edilmistir. Siirlicii yliz hareketleri ve dndeki aracin tespiti i¢in iki kamera, ara¢ hizi ve
direksiyon ag1 bilgisi i¢in tasit CAN Bus hattindan test cihazi ile elde edilmistir. iki
kameradan alinan video kaydinin zaman senkronizasyonunda hata olmamasi amaciyla
Visual Studio C++ iizerinde video kayit programi hazirlanmistir. Siiriiciinlin yliz ve goz
hareketlerini, dndeki aracin tespiti ve mesafe 6l¢limii i¢in ise Python programi ile Yolo ve
Opencyv kiitiiphaneleri kullanilarak program hazirlanmis, gorsel bilgi matematiksel veriye

dontstiiriilmistiir. Elde edilen veriler excel dosyasinda birlestirilmistir.

Olusturulan veriden siiriicii testleri incelenerek sollama yapmaya basladig1 andan 6nceki 3

saniye icerisindeki bilgilerin ortalamasi alinarak veri seti olusturulmustur. Tim
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katilimcilarin toplam 53 sollama eylemi belirlenmistir. Ondeki aracit gegme ile ilgili
yapilmis ¢alismalarda belirli saniyede bu tahminin yapilmasi iizerinde ¢aligildigi
goriilmiistiir. Bu calismada ise hareket kararinin vermeden 3 saniye oncesine kadar olan

zaman dilimindeki bilgiler kullanilmistir.

Calismanin sonucunda siirliciilerin hatali sollama yapmadan 3 saniye dncesinde sollama
yapip yapmayacagini tahmin modeli ortaya konulmustur. Model siniflandirma problemi
cercevesinde ¢ok katmanli ag yapisi olusturulmustur. Ag 10 gizli katman ve 2 ¢ikt1 katmani
ihtiva etmistir. Bayes Regiilasyonu ile ag egitimlerinde basarili sonug elde edilmistir. Agin

egitimi sonrasinda test veri setinin aga gosterilmesiyle %93,1 dogrulu ortaya ¢ikmuistir.

Olusturulan yapay sinir ag1 siniflandirma modeli diger makine 6grenmesi, Naive Bayes, en
yakin komsular algoritmasi, destek vektorleri algoritmasi, karar agacglar1 algoritmalarina
gore daha basarili sonug¢ vermistir. Modellerin egitim sonuclar1 %99 basari elde etmesine
karsin, testlerde Naive Bayes i¢in %75,8, en yakin komsular algoritmasi i¢in %55,1, destek
vektorleri algoritmasi i¢in %58,6 ve karar agaglar1 algoritmasi i¢in %72,4 degerleri elde

edilmistir.

Yapay sinir ag1 ile kurulan modelin makine 6grenmesi modellerine gore daha basarili sonug
verdigi goriilmistiir. Olusturulan agin dogruluk oraninin rakamsal degerinin yiiksek
olmasina karsin, kullanilan algilayicilar ve veri setinin farkli siiriiciilerde uzun arag

siirislerinden elde edilmesi bu oran1 daha da artirabilecektir.

Siirticiilerin 6ndeki arac1 ge¢me isteginin eylemden ¢ok dnce tahmin edilebilmesi erken
uyar1 sistemlerine dogru bilgi akis1 saglayabilecektir. Boylece trafikte yasanan hatali
sollama kazalarmin aza indirilmesine fayda saglayacaktir. Ayrica bu tip siiriicli
hareketlerinin 6nceden tahmin edilebilmesi diger riskli siiriis (ani fren yapma, ani hizlanma,
trafik 151k kurallarina uymama vb.) eylemlerinin Oniine gecilmesinde 6nemli pay sahibi

olacaktir.
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