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Ozetce—Siiriiciisiiz araclar gibi yapay zekammn etkin
olarak kullanildig: kritik alanlarda araclarin hareket halinde
oldugu yola ait ozelliklerin gercek zamanh olarak tespit
edilmesi 6nemli bir caliyma alanidir. Bu makale ¢calismasinin
amaci, hareket halindeki bir aracin yolun akis yoniinii tespit
etmesini saglayacak bir derin 6grenme yontemi sunmaktir.
Calismada, Yol Akis Yonii (YAY) tespiti icin derin 6grenme
modellerinden  Konvoliisyonel Sinir Aglann  (KSA)
kullanilmistir.  Akis yoniiniin tespiti icin gelistirilen
YAYKSA modeli CMU VASC goriintii veri tabaninda
bulunan 587 adet gercek yol resimleri iizerinde
uygulanmistir. Hazirlanan modelin basarimlarim
kiyaslamak icin ayni veriler iizerinde, yaygin KSA modeli
olan Cifar[1] modeli uygulanmistir. Elde edilen
siniflandirma sonuclarmma gore, tasarlanan YAY-KSA
modelinin %80.1 diizeyinde akis yoniinii dogru olarak tespit
ettigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler—Derin 6grenme; goriintii isleme; yol
yonii tespiti; yol akigi tespiti; siniflandirma.

Abstract— It is an important work area to determine
realtime characteristics of roads where vehicles are in
motion in critical areas where artificial intelligence is
effectively used, such as driverless vehicles. The purpose of
this article work is to present a deeper learning method that
will allow a vehicle in motion to detect the direction of flow
in the path. Convolutional Neural Networks (KSA) have
been used as deep learning models for the determination of
the direction of flow (YAY) in the study. The YAY-KSA
model developed for flow direction detection is applied on
587 real road images in the CMU VASC image database. To
compare the performances of the prepared model, Cifar [1]
model which is a common KSA model was applied on the
same data. According to the classification results obtained, it
was seen that the designed YAY-KSA model correctly
determined flow direction at 80.1% level.

Keywords— Deep learning; image processing; Road
direction detection; road flow detection; classification.

I. Giris

Son zamanlarda siiriiciisiiz araglarin gelistirilmesi ve
iyilestirilmesi igin bir¢ok arastirma yapilmaktadir.
Siriiciistiz  araglar  6zellikle kiiresel 6lcekli  biiyiik
firmalarin giiniimiizde ve ilerleyen yillarda odaklanacagi
alanlarin  basinda gelebilecek potansiyele sahiptir.
Amerika Birlesik Devletleri (ABD)’deki Nevada, Florida,
Michigan ve Kaliforniya gibi baz1 eyaletler, kamuya agik
karayollarina otonom araglarin girmesine izin veren
yasalar1 yaptilar. Bu yasalar belli sartlar altinda hazirlanan
araglar i¢in diinyada hizla yayilmaktadir. Mevcut otonom
otomobil iireticileri Google, Toyota, Nissan, BMW, Tesla
gibi treticiler, siirliciisliz arag iretme teknolojilerini aktif
olarak arastirdiklarin1 gorebiliriz [2]. Tesla ve Volvo vb.
firmalarin tirettigi on binlerce otomobil su anda tiim diinya
da yollarda ve her yil sayilari hizla artmakla beraber
kendilerine yeni goriis ve siiriis teknikleri gelistirmektedir.
Buna ek olarak, Tesla ve Delphi ve Google gibi sirketler,
ABD yollarinda milyonlarca kilometre yolculuk eden
tamamen siiriiciisiiz arabalari test etmektedir [3].

Yol akisinin temel sistem gereksinimi, degisen
kosullara uyum saglama yetenegidir; ¢iinkii aracin gevresi,
cevresel kosullara ve aracin bulundugu yolun tiiriine bagh
olarak degisebilir [4]. Model tabanli yol takip
sistemlerinin ¢ogu ¢ok smirh alanlarda galigmaktadir. Yol
genisligi ve aydinlatma kosullari gibi ¢evresel degiskenler
degistiginde digsal giiriiltii varliginda pargalanma egilimi
gosterir [5]. Otonom araglar i¢in otomatiklestirilmis bir
direksiyon saglama temel rolii disinda, yol yonii
tanimlama algoritmalari, potansiyel olarak tehlikeli
durumlarin, nesnelerin tespiti i¢in etkin bir emniyet
sistemi olarak distiniilmektedir [6]. Yol yoni tahmini
stirliclisiiz araglarin yolda daha rahat bir siiriis ve
olusabilecek kazalar1 6nlemek igin olduk¢a yararh oldugu
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diistiniilmektedir. Yolun ileri, sol ve sag seklinde akisi
bulunmaktadir. Siiriiciisiiz araglarin gelisiminde yol yonii
tespiti en Onemli asama olarak goriilmektedir. Tim
araclarin giivenligini saglamak icin yol yoniiniin dnceden
tespit edilmesi gerekmekte ve bu tespite gore yonlendirme
yapilmalidir.

Gilinlimiizde yapilan ¢alismalara bakildiginda genelde
asfalt bolinmiis seritli yolda ¢alismalarin yapildigt
goriilmektedir. Bu sekilde yoldaki seritler incelenerek
kenar ¢ikarimi yapilarak boliinmiis yolun kenarlari ve orta
kismu tespit edilebilir. Fakat giliniimiizde ozellikle
gelismekte olan iilkelerde bulunan kara yollarinda
boliinmiis yollar azdir ve yollarda boyali seritler
bulunmamaktadir. Yol akiginin tespiti ile ilgili yapilan
caligmalara bakildiginda genellikle yoldaki isaretlerin
belirlenerek aracin yonlendirildigi gériilmektedir.

Il.  ILGILI CALISMALAR

Yol akis yoni ile ilgili birgok ¢alisma bulunmaktadir.
[k caligma 1989 yilinda yapilmis olan ALVINN (Yapay
Sinir Agi tabanli bir Otonom Arazi Aract) [7]. Bu
calismada, yol izlemesi i¢in tasarlanmig 3 katmanli bir
geri yayilimli yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir.
ALVINN sisteminde, bir kamera ve bir lazer mesafe
bulucusunun elde ettigi gorintiiler girdi olarak alinmakta
ve cikis olarak aracin hareket etmesi gereken yon
iretilmeye ¢alisilmaktadir. Sistemin egitimi, benzetimi
yapilmis yol goriintiileri kullanilarak gergeklestirilmistir.
ALVINN bircok farkli tiirde yol iizerinde giivenle bir
araci kullanabilecegini kanitlamigtir. 1999 yilinda yapilan
caligmada [5] ise gelistirilmis Radial Basis Function
(RBF) sinir ag1 kullanilarak otonom bir aracin yol
yOniiniin gorsel olarak tanimlanmasi yapilmistir. Dogru
yolu bulmak i¢in yapilan bu g¢alismada basarim yiiksek
cikmistir. 2012 yilinda Maria Schmiterlow yapmis oldugu
yiiksek lisans ¢aligmasinda [8] yapay yol goriintiilerini
hazirlamis oldugu bir konvoliisyonel sinir ag1 modeli ile
birgok kez egitmis ve imgelerin 1/3’linii dogrulama igin
kullanmistir.  Yaptigi bu calismada birgok yOntem
kullanmasma ragmen yiiksek oranda bir basarim elde
edemedigi goriilmiistiir. Benzer sekilde [9]’de yapilan bir
calismada ise gesitli siniflandirict algoritmalart ile CMU
VASC goriintii veri tabanindaki imgelerin smiflandirilmasi
gergeklestirmigtir. Bu amagla oncelikle goriintiilere ait
ozellikler ¢esitli kenar ¢ikarma ve doniistiirme yontemleri
ile elde edilmistir. Elde edilen 6zellik vektorleri iizerinde
Concurrent Self-Organizing Maps (CSOM) smiflandiricisi
kullanilmigtir.  Yapilan bu yodntem egitim verilerini
artirarak ve test verilerini azaltarak % 100 basar1 elde
etmistir.

Yapilan calismalarin ¢ogu genellikle yapay veriler
lizerinde gergeklestirilmistir. Sadece ¢alisma [9]’da CMU-
VASC veri tabanindaki gergek goriintiiler tizerinde kenar
¢ikarimi ve bazi doniisiim yontemleri uygulandiktan sonra

klasik  sinir ag1 yontemleri ile tespit islemi
gerceklestirilmistir. Bu makale ¢alismasinda ise gercek
goriintiiler tizerinde bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Bunun
yant sira sig-yapili 6grenme yontemlerinin yerine hem
ozellik ¢ikarimi hem de siniflandirma siireglerini bir arada
barindiran bir derin 6grenme yontemi kullanilmustir.

I1l. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, cok katmanli ileri beslemeli sinir
aglarmin egitilme siireclerinden olusmaktadir. Derin
ogrenme modelleri ¢ok sayida fakli nitelikte gizli katman
ile olusturuldugundan bu ismi almistir. Derin 6grenme;
goriintii  siniflandirma, imge isleme, video analizi ve
smiflama, ses tanima ve isleme ve dogal dil 6grenme
siireci gibi daha bir¢cok alanda kullanmaktadir. Derin
ogrenme Ozellikle, biiyiik miktarlarda, etiketlenmemis
egitim verilerinden Oznitelik ¢ikarim yontemleri ile
Ozelliklerin saptamasini yapabilen sistemler olusturmak
i¢in ileri teknoloji, ¢ok seviyeli sinir aglarin kullanilmasi
ile olugsmaktadir.

Giintimiizde makine 6grenmesinde ve Oriintii tanima
alanlar1 gibi yapay zekd alaninda popiiler bir yontem
haline gelmistir. Derin 6grenmeye ihtiya¢ duymamizin
sebeplerinin basinda, yapay sinir aglarinin tek basina bazi
problemleri ¢ézmede yetersiz kalmasi veya gec cevap
vermesidir. Giinimiizde artan teknoloji ile siirekli
verilerin biiylimesine paralel olarak gelisen teknoloji
sayesinde igslemcilerde 6zellikle grafik tabanli islemcilerin
giiclinliin artmasi ile istenen veriye daha hizli ulagma
imkan1 saglamistir. Bu imkanmi kullanmak igin derin
o0grenme yaklagimlart kullanilarak biiyiik verilerden hizli
ve istenen bilgilere ulagsmamiz saglanmigtir.

Derin 6grenme mimarisi girig olarak verilen bir sayisal
materyalin ilk asamada; ¢izgi, kenarlar, renk, doku gibi
ana hatlarin1 analiz eder. Bu islemden sonra ortaya ¢ikan
sonuglar1 kombine ederek nesne modellemesi yapar [10].
Derin dgrenmenin en sik kullanilan algoritmalari, Derin
Sinir Aglar1 (DSA), Otomatik Kodlayicilar (OK) ve
Boltzmann Makinelerinin tiirevleri olan Kisitli Boltzmann
Makineleridir [11]. Son zamanlarda derin 6grenme
alaninda oOzellikle goriintli islemede gorintiyli biitiin
alarak isleyen ve verinin 6zniteliklerinin elde edilmesi ile
smiflara veya ozelliklerine ayiran, basarim oram yiiksek
olan konvoliisyon sinir aglar1 yontemi kullanilmaktadir.

Bu caligmada da yol akis yonii tespitinde derin
O6grenme  yontemlerinden  olan ~ KSA  mimarisi
kullanilmustir.

A. Konvoliisyonel Sinir Aglar

Yann LeCun tarafindan 1990 yilinda yapilan ¢alisma
ile gelistirilen ve giiniimiizde artan bir sekilde kullanilan
KSA’lar, ¢ok katmanli sinir aglarinmn ileri yayilim
algoritmasimnin  6zel bir tiridir [12]. KSA, en disiik
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sayida Onislem ile piksel gorlintilerin islenmesi Ve
dogrudan gorsel kaliplar g¢ikarmak igin gelistirilmistir.
Asirt degiskenlige sahip desenler ve basit geometrik
doniigiimlere karsi oldukca basarilidirlar. KSA’larin, diger
simiflandirma algoritmalardan daha iyi bir performans
gostermesinin nedenlerinden birisi 6znitelik ¢ogaltma ve
Ozetleme katmanlarina sahip olmasidir. Bu ozellikler
yardimiyla mevcut veriyi daha iyi smiflandirmakta ve
tanimaktadir. KSA katmanlar1 gelismekle birlikte temel
olarak dort katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar;
konvoliisyon katmani, aktivasyon katmani, alt-6rnekleme
(pooling) katmani ve tam bagli katmandr.

Goriintii isleme alaninda ¢alisan kuruluslar cogunlukla
KSA tabanli ¢alismalara ve tlirevlerine yogunlagmistir.
LeNet [13], AlexNet [14], GoogLeNet [15], VGGNet [16]
ve ResNet [17] gibi organizasyonlar KSA tabanli
uygulamalar gelistirerek goriinti  isleme, siniflama
alaninda biiylik basarimlar elde etmektedir. Bu ¢aligmada
incelenen Cifar modeli de AlexNet tarafinda gelistirilen
KSA tabanl bir modeldir.

1) Konvoliisyon katmani: Bu katman temel olarak filtreler
ve  Ozellik haritalarindan  olusmaktadir.  Fitreler,
konvoliisyon katmaninda bu katmanin néronlarimi temsil
eder. Rastgele sayilar iiretilerek agirliklar olusturulur. Bu
agirlhiklar ile imgenin belirtilen degerleri konvoliisyon
islemine tabi tutularak ¢ikti deger elde edilir. Bu islemler,
belirli araliklarla adim adim ilerler ve tim gorinti
taranana kadar devam eder.

2)__Alt-6rnekleme (Pooling) katmam: Konvoliisyon
katman1 kullandiktan sonra elde edilen 6zellikler tizerinde
farkli iglemler uygulanarak daha derin 6zelliklerin elde
edilmesi istenmektedir [18]. Alt-drnekleme katmani bu
amagla kullanilan bir katman olmasmnin yaninda, giris
verisini daha diisiik boyutlu temsillerine indirgemek icin

kullanilmaktadir.  Bunun  i¢in  ¢esitli  teknikler
kullanmaktadir.  Ornegin  maksimum ve ortalama
teknikleri yaygin olarak kullanilan  alt-Grnekleme
teknikleridir.

3) Aktivasyon katmani: Aktivasyon islemi, bir ozellik
haritasinin her bilegsenine uygulanan dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonuyla dogrusal bir filtre izlenerek elde
edilir. KSA modellerinde kullanilan en yaygin yontem
sifira egikleme olarak bilinen ReLU dur. Bu ydntem,
sigmoid ve tanjant fonksiyonu ile karsilastirildiginda daha
hizli sonu¢ iiretmektedir. Bu durum o6zellikle islem
kapasitesi bakimindan kisitli olan bilgisayarlar icin
belirgin bir hiz artisina olanak saglamaktadir [15]. ReLU
yonteminin yani sira birgok aktivasyon fonksiyonu
bulunmaktadir. Bunlardan baslicalari;

e Maksimum ve ortalama aktivasyon fonksiyonlari;

f (x) = max(0; x) )
f () = avg (0;) ”

e Sigmoid aktivasyon fonksiyonu;

f(x)=L+e™)" 0
e Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu;
f (x) = tanh(x) (3)
4)Softmax  suflandirici: Cok  smifli  verilerin

siniflandirilmasi i¢in kullanilan basarili bir smniflandirma
yontemidir. Ozellikle yiiksek sayida smif verileri igin
kullanilir. Normal bir simiflandiricida sinif sayist oldukga
diisiik olmasima karsin Softmax, y(i)€{1,...,K} kadar sinif
iizerinde smiflandirma iglemi yapabilmektedir.

IV. ONERILEN YAY-KSA MODELI

Siirliclisiz  araglarin bir yolda ilerlerken yd&niiniin
belirlenmesi saglikli bir siiriis i¢cin olduk¢a Onemlidir.
Siiriisiin  basarili bir sekilde devam etmesi igin aracin
siirekli anlik olarak ve onceden belirlenen dogrultuda
ilerlemesi kumanda edilmelidir. Araglarda bir erken uyar1
sistemi geligtirerek bu tiir araglarin yonlendirilmesi
basarili bir sekilde yapilir. Seritle ayrilmis ¢izgili yollarda
kullanilan araglar icin gelistirilmis sistemler asfaltin dogal
renginden farkli olan belirgin serit rengini temel alarak
aracin yoniinii belirlenmektedir. Fakat bazi yollarda
belirgin serit ¢izgileri bulunmamakta ya da goriiniir
olmamaktadir. Bazi durumlarda ise yolun tek seritli
olmas1 veya yol isaretlerinin olmamas1 durumunda tespitin
zor olmasidir. Bu ¢alismamuzda CMU-VASC veri
tabaninda bulunan 587 adet rastgele secilmis igerisinden
kara yolu bulunan ve say1 olarak farkli olan 3 tip yol
imgesi kullanilmistir. Bu tipler yon olarak; ileri devam
eden yol, sola donen yol ve saga donen yol seklinde ifade
edilebilir. Bu tiplere ait cesitli goriintiler Sekil 1°de
verilmistir.

Sekil 1. Veri tabanindan 6rnek imgeler
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Veri tabanindaki imgelerin boyutu genislik ve
yiikseklik farkli olduklarinda islenmek i¢in timi ayni
boyut olarak ol¢eklendirilmesi gerekmektedir.
Olgeklendirme o6ncesinde imgelerin alt kisimda kalan
yarisi kesme islemine tabi tutularak atilmistir. Ust kismi
yeniden boyutlandirilarak Sekli 2’de gorildiigi  gibi
64x64x3 boyutlarinda siniflanacak imgeler elde edilmistir.

256 x 240 x 3
256 x 120 x 3

Kullanilan son

Orijinal Goriinti Alt bolgesi ¢ikarilan goriintii goriintii

Sekil 2. Veri tabanindaki imgelerin doniisiimii agamalari

587 adet RGB kanalli imgenin Tablo I’de goriildiigii
gibi 325 tanesi ileri devam eden yol, 149 tanesi sola donen
yol ve 113 tanesi de saga donen yol oldugu tespit
edilmigtir.

Yol Tipi imge Sayist Veri tabanindaki oram
ileri devam eden yol 325 0.5537
Sola devam eden yol 149 0.2538
Saga devam eden yol 113 0.1925
Toplam 587 1

Tablo I. Veri tabanindaki imgelerin tiire gére dagilimlar

CMU-VASC veri tabaninda kullandigimiz imgeleri
inceledigimizde, farkli zaman araliklarinda ve farkli yol
tiplerinde goriintiileme islemlerinin  yapildig1 tespit
edilmistir. Bu imgelerin hepsi belirlenen veri tabanindan
rastgele secilmistir.

Bu ¢aligma igin gelistirilen YAY-KSA modeli Tablo
II’de goriildiigii gibi 5 konvoliisyon 3 pooling ve 5
aktivasyon (ReLU) ve softmax katmani ile birlikte
toplamda 14 katmandan meydana gelmektedir.

Katman Katman Adi Kernel Katman [Pad,
Boyutu Tipi Stride]

1 Convolution 12x12@32 - [2, 3]

2 Pooling 5x5 Max [01, 3]

3 Activation - ReLU

4 Convolution 3x3@32 - [2,1]

5 Activation - RelLU

6 Pooling 3x3 Max [01, 2]

7 Convolution 5x5@32 - [2,1]

8 Activation - ReLU

9 Pooling 3x3 Max [01, 2]

10 Activation - ReLU

11 Convolution 2x2@64 - [0, 1]

12 Activation - ReLU

13 Convolution Ix1@64 - [0, 1]

14 Fully Connect SoftMax

Tablo Il. Hazirlanan modelin parametreleri

Tablo 11I’de YAY-KSA modeli ve parametreleri detayli
bir sekilde verilmigtir. Tablo II’yi inceledigimizde ilk
katman 12x12 boyutunda konvoliisyon katmani olup 32
bit derinlikte veriler konviile edilerek islenmekte ve 3
stride ile tiim imge dolasilmaktadir. 2. katman olan
pooling ile bir 6nceki katmandan elde edilen degerlerin
yine stride 6lgiisii ile dolagilarak maksimum olan1 alinir. 3.
Katmanda ise aktivasyon katmani bulunmaktadir. Bu
katmanda ise bir 6nceki katmandan elde edilen sonuglari
ReLU aktivasyon fonksiyonu gegirilerek hesaplanir. Bu
islemler Tablo II’de belirtilen katmanlar ve ozellikleri
cercevesinde softmax katmanina ulasincaya kadar her
imge i¢in devam eder.

A. Deneysel Sonuglar

Veri tabaninda bulunan 587 adet RGB kanalli imgeler
gerekli Onislem asamalarindan gegirildikten sonra
hazirlanan YAY-KSA modeline verilmigtir. Yapilan
calisma sonunda Sekil 3’deki gibi bir simiflandirma
basarimi gozlemlenmistir. Sekil 3’{ inceledigimizde 170.
Epoch’ta egitim sifira inmekte ve egitim asamasi
tamamlanmig olmaktadir. Dogrulama i¢in 170. Epoch’taki
basarimi 80,1% oldugu goriilmektedir.
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Tekrar sayisi

Sekil 3. YAY-KSA modelinin goriintiiler tizerinde egitim ve dogrulama
sonuglari

Yapilan bu c¢alismanin literatiir taramasinda tespit
edilen benzer calismalardaki basarimlarina bakildiginda,
Onisleme tabi tutulmadan ve 6zellik ¢ikarimi yapilmadan
test isleminde olduk¢a yiiksek bir basarim elde edildigi

tespit edilmistir. Tablo III’te yapilan c¢aligmalarin
basarimlarinin karsilastirmasi goriilmektedir.
imge Basarim imge
Calisma Adi Sayisi Orani(%) Tiirii
[2] 1200 90 Yapay
(3] 15087 74,016 Yapay
[4] 70 100 Dogal
Cifar[1] 587 70 Dogal
Onerilen YAY-KSA -
Modeli 587 80,1 Dogal

Tablo I11. Bazi ¢aligmalarin basar1 oranlarinin karsilastiriimasi
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Tablo IllI'te yapilan ¢aligmalarin  bagarimlari
incelendiginde yapay veri ve gergek veri olarak farkli veri
tipleri oldugu goriilmektedir. Gergek veriler {izerinde
yapilan [4] caligmasi esit olarak dagilmis ve ayni tiir ve
zamanda ¢ekilmis 70 imge iizerinde ¢alisma yapildigi ve
egitim verisi yiiksek tutularak 100% basar1 elde edildigi
goriilmistiir. [3] ¢alismasinda birgok farkli data set
kullanmistir. Kendi gelistirmis oldugu sistemden elde
ettigi yapay verileri bir KSA yontemine gore
smiflandirmis ve basarimi en yiiksek 74,016% olarak
tespit etmistir. [2] ¢aligmasi ise yapay sinir agi yontemi
kendi elde ettigi yapay gorinti verileri ile arag
navigasyon sistemi test edilmistir ve bunu basarimi da
90% olarak Olglilmiistiir. Yapilan calismalar genelde
yapay parkurda c¢ekilen anlik goriintiler {izerinde
olmustur, buna ragmen cok yiiksek bir balarim elde
edilmemistir. [4] c¢alismasinda ise Ozel olarak segilen
sadece 70 adet resim iizerinde ¢alisma yapilmistir ve bu
imgeler birgok Oniglemden gecirildiginde dolay:
smiflandirildiginda basarim orani yiiksek ¢ikmustir. Bizim
Onerdigimiz sistemde gelistirilen modele ve Cifar[1]
modeline veriler sunularak basarimlari test edilmistir. 587
adet imgenin hicbiri 6zel olarak se¢ilmemis ve bir
Onislemden gegirilmemistir. Gelistirmis oldugumuz model
ile Cifar[1] modelinin 200 epoch’a kadarki sonuglar1 Sekil
4 te goriildiigi gibidir.
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Sekil 4. Modellerin sonuglari (2 YAY-KSA modeli, b Cifar modeli)

Sekil 4 (a) incelendiginde modelimizin 170. Epoch’ta
egitim basamagmin sifira ulasti§i ve basarim oranin da
80.1% oldugu goriilmektedir. 170. Epoch’ta Sekil 4(b)
Cifar modeli ise egitim basamagi sifira ulagsmamistir ve
egitim basamagi tamamlanmadigindan dogrulama oram
yaklagik %70 civarinda olmustur. Bu sonug¢ 6nerdigimiz
modelin, Cifar modeline gore basarim oranmnin oldukg¢a
iyi oldugunu gostermistir.

V.SONUC

Bu caligmada yol akis yonii tespiti i¢cin YAY-KSA
isimli bir derin O&grenme modeli gelistirilmistir.
Geligtirilen modelin yol akis yoniinii iyi bir sekilde tespit
edebildigi goriilmiistiir. Ayrica Onerilen YAY-KSA
modeli ile KSA alaninda oldukga popiiler olan Cifar
modeli kiyaslandiginda ayni veriler iizerinde YAY-KSA
modelinin oldukc¢a avantaj sagladigi goriilmiistir. Elde
edilen sonuglar 1s13inda, YAY-KSA modelinin yeterli
derecede egitim ve parametre diizenlemesinden sonra
otonom sistemler i¢in elde edilen anlik goriintiilerin hizl
ve gercek zamanli islenerek erken uyari sistemlerinin
gelistirilmesine temel olusturabilecegi sdylenebilir. Bu
model ile arag hareket halinde iken yapilan goriinti isleme
ile arag¢ i¢cin yolun akig yonii rahatlikla tespit edilebilir.
Onerilen model, goriintilleri onislemden gegirmeden
dogrudan iglemesi hem zaman hemde maliyet agisindan
incelenen diger modellerden daha iyi oldugu tespit
edilmistir. Gelecek donemde modelin biraz daha
gelistirilerek bagarim oranin artirilmast hedeflenmektedir.
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